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Section 1 • Learning from Mistakes

Single-Layer Model
단층구조의입력, 가중치, 출력을연결한다

BX3600087-140 / DS3600087-140 / AB3600087-140 • 기계학습개론 2/40



퍼셉트론의구성

퍼셉트론(perceptron)은 선형점수의부호로두범주를분류한다

입력

x1, . . . , xp

가중치적용

w1x1, . . . ,wpxp

점수

wTx+ b
예측

−1또는 +1

확률을 계산하지 않고 점수를 0과 비교하여 범주를 정한다
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한층에서입력이출력으로모인다

90 Linear Neural Networks for Regression

best values of parameters w and 𝑏 are those that maximize the likelihood of the entire
dataset:

𝑃(y | X) =
𝑛∏
𝑖=1

𝑝(𝑦 (𝑖) | x(𝑖) ). (3.1.15)

The equality follows since all pairs (x(𝑖) , 𝑦 (𝑖) ) were drawn independently of each other. Es-
timators chosen according to the principle of maximum likelihood are calledmaximum like-
lihood estimators. While, maximizing the product of many exponential functions, might
look difficult, we can simplify things significantly, without changing the objective, by max-
imizing the logarithm of the likelihood instead. For historical reasons, optimizations are
more often expressed as minimization rather thanmaximization. So, without changing any-
thing, we canminimize the negative log-likelihood, whichwe can express as follows:

− log 𝑃(y | X) =
𝑛∑
𝑖=1

1
2

log(2𝜋𝜎2) + 1
2𝜎2

(
𝑦 (𝑖) −w>x(𝑖) − 𝑏

)2
. (3.1.16)

If we assume that 𝜎 is fixed, we can ignore the first term, because it does not depend on w

or 𝑏. The second term is identical to the squared error loss introduced earlier, except for
the multiplicative constant 1

𝜎2 . Fortunately, the solution does not depend on 𝜎 either. It
follows that minimizing the mean squared error is equivalent to the maximum likelihood
estimation of a linear model under the assumption of additive Gaussian noise.

3.1.4 Linear Regression as a Neural Network
While linear models are not sufficiently rich to express the many complicated networks
that we will introduce in this book, (artificial) neural networks are rich enough to subsume
linear models as networks in which every feature is represented by an input neuron, all of
which are connected directly to the output.

Fig. 3.1.2 depicts linear regression as a neural network. The diagram highlights the con-
nectivity pattern, such as how each input is connected to the output, but not the specific
values taken by the weights or biases.

tFig. 3.1.2 Linear regression is a single-layer neural network.

The inputs are 𝑥1, . . . , 𝑥𝑑 . We refer to 𝑑 as the number of inputs or the feature dimensional-
ity in the input layer. The output of the network is 𝑜1. Because we are just trying to predict
a single numerical value, we have only one output neuron. Note that the input values are all
given. There is just a single computed neuron. In summary, we can think of linear regres-
sion as a single-layer fully connected neural network. We will encounter networks with far
more layers in later chapters.

그림은입력의가중합하나를출력으로내는구조다. 퍼셉트론은이가중합의부호로범주를정한다. 그림의 d는 특성수 p다

Source: Zhang et al. (2023), Chapter 3.
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가중치와절편

선형식의계수를가중치(weight)w로, 상수항을절편 b로나타낸다

s = w1x1 + · · ·+wpxp + b = wTx+ b

기호 역할 선형회귀와연결

wj 특성(feature) xj의가중치 계수 βj

b 입력과무관한상수항 절편 β0
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내적이특성을점수하나로줄인다

특성과가중치의내적에절편을더하면선형점수가된다

[
w1 w2 w3

] x1x2
x3

 = w1x1 +w2x2 +w3x3

w =

 2
−1
1

 , x =

13
2

 , b = 0 =⇒ s = 2− 3 + 2 = 1

Source: MIT 6.390 (2026), Classification.
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입력을바로출력계산에연결한다

입력

x1, . . . , xp

가중합

s = wTx+ b
부호판정

ŷ ∈ {−1,+1}

입력과출력사이에다른계산단계가없어, 가중치를학습하는연결이한층을이룬다
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로지스틱회귀와공유하는부분

두모델은같은선형점수를쓰지만점수뒤의계산이다르다

모델 공통점수 점수다음

로지스틱회귀 wTx + b sigmoid로 확률을계산

퍼셉트론 wTx + b 부호 판정으로범주를바로결정

같은 결정 경계를 나타낼 수 있어도, 출력의 의미와 학습 규칙은 다르다

Source: MIT 6.390 (2026), Classification.

BX3600087-140 / DS3600087-140 / AB3600087-140 • 기계학습개론 8/40



두벡터의성분수가같아야내적을계산할수있다

w와 x는모두성분이 p개인벡터여야한다

대상 배열모양 계산결과

x p × 1 한관측의특성벡터

w p × 1 성분수가같은가중치벡터

wTx 1 × 1 점수하나

b 스칼라 점수에더하는절편

특성이 늘면 가중치도 같은 수만큼 필요하다
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Checkpoint

Single-Layer Model

• 퍼셉트론의입력에서예측까지어떤계산을거치는가

• 가중치 wj와절편 b는 점수에서각각어떤역할을하는가

• 로지스틱회귀와퍼셉트론이공유하는계산은무엇인가
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Section 2 • Learning from Mistakes

Score and Step
선형점수의부호로범주를예측하고결정경계를읽는다
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선형분류기의점수

선형분류기(linear classifier)는wTx+ b하나로두범주를가른다

s(x) = wTx+ b

점수 예측 공간의위치

s(x) ≥ 0 +1 양의쪽또는경계위

s(x) < 0 −1 음의쪽

Source: MIT 6.390 (2026), Classification.
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두점의점수계산

w = [−1, 1.5]T, b = 3인선형분류기에두점을넣는다

입력 점수 예측

x(1) = [3, 2]T −3 + 1.5(2) + 3 = 3 +1

x(2) = [4,−1]T −4 + 1.5(−1) + 3 = −2.5 −1

점수가양수이면+1, 음수이면−1로예측한다

Source: MIT 6.390 (2026), Classification.
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결정경계와법선벡터

x1

x2

wTx+ b = 0
w

+
+

+
+

+ + −
−−

x(1)

x(2)

w = (−1, 1.5), b = 3인결정경계(decision boundary)다. w는 점수가 0인 경계에수직이고양의쪽을가리킨다

Adapted from MIT 6.390 (2026), Classification.
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결정경계는점수가 0인점의집합이다

w ̸= 0이면 2차원에서는직선, p차원에서는초평면이다

{x : wTx+ b = 0}

wTx+ b = 0

w s(x) > 0

s(x) < 0
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점수의부호를두출력값으로바꾼다

step function은점수가 0이상이면 1, 음수이면 0을내는함수다

step(s) =
{
1, s ≥ 0,

0, s < 0,
ŷ = 2 step(s)− 1 ∈ {−1,+1}

s = −0.2⇒ step(s) = 0, ŷ = −1 s = 2.3⇒ step(s) = 1, ŷ = +1

퍼셉트론은 step function의 0과 1을 −1과 +1로 바꾼 값을 예측값 ŷ로 쓴다
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학습전에정답범주의표기를맞춘다

퍼셉트론갱신에서는두범주를 −1과+1로나타낸다

원래범주표기 학습에쓰는값 변환

0 −1 y± = 2y01 − 1

1 +1 y± = 2y01 − 1

y s(x) > 0이면 올바른 분류, < 0이면 오분류다. s(x) = 0은 경계 위의 경우다
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임계값을절편에포함할수있다

wTx를임계값(threshold) c와비교하는식은절편 b = −c를두어나타낸다

wTx ≥ c ⇐⇒ wTx− c ≥ 0

임계값표현 절편표현

wTx ≥ c wTx+ b ≥ 0, b = −c
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예측검산순서

1

특성·가중치벡터의
성분수확인

2

wTx 계산
3

절편 b 더하기
4

부호로범주결정

x→ s(x) = wTx+ b→ ŷ
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Checkpoint

Score and Step

• wTx+ b = 0인점들은공간에서무엇을만드는가

• 점수가음수일때부호판정은어느범주인가

• y s(x)가양수·음수·0인 경우를각각어떻게해석하는가
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Section 3 • Learning from Mistakes

Learning fromMistakes
경계위·오분류관측에서매개변수를갱신하는과정을계산한다
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정답범주와점수의부호를비교한다

정답범주 yi와점수 si의부호가다르면예측이틀렸다

si = wTxi + b,
{
yisi > 0 올바른분류,
yisi ≤ 0 오분류또는경계위.

yi si yisi 판정

+1 2 2 올바른분류

−1 2 −2 오분류

xi는 i번째 관측의특성벡터로, x(i)로도쓴다
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오분류하거나경계위에놓인관측에서갱신한다

yisi ≤ 0인관측의점수가정답부호쪽으로이동하도록갱신한다

w← w+ yixi, b← b+ yi if yi(wTxi + b) ≤ 0

관측한건 가중치변화 절편변화

yi = +1, si ≤ 0 +xi +1

yi = −1, si ≥ 0 −xi −1

yi(wTxi + b) > 0 변화없음 변화없음

Source: Bishop (2006), Section 4.1.7.
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정답쪽에놓인관측에서는 w와 b를유지한다

yisi > 0일때만 (w,b)를그대로두므로, 경계위의점은예측범주와관계없이갱신한다

mi = yi(wTxi + b)

(w,b)←

(w,b), mi > 0

(w+ yixi, b+ yi), mi ≤ 0

yisnewi = yi
(
(w+ yixi)Txi + b+ yi

)
= yisi + ∥xi∥2 + 1

y2i = 1이므로갱신은그관측의 yisi를늘린다. 다만 한번의갱신으로양수가된다는보장은없다
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yi = −1이면 xi를뺀다

yixi = −xi이므로가중치가입력벡터의반대방향으로움직인다

xi =
[
−1
2

]
, yi = −1, w =

[
0
0

]
, b = 0

wnew =

[
0
0

]
+ (−1)

[
−1
2

]
=

[
1
−2

]
, bnew = −1

갱신 방향은 정답 범주와 특성 벡터가 함께 정한다
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계산할관측과초기값

네관측을주어진순서로한번씩보고학습률 1로갱신한다

순서 xi yi 위치

1 (2, 1) +1 오른쪽, +1범주

2 (−1, 2) −1 왼쪽, −1범주

3 (2, 2) +1 오른쪽, +1범주

4 (−2, 1) −1 왼쪽, −1범주

초기값은 w(0) = (0, 0), b(0) = 0이다. yisi ≤ 0이면경계위도갱신한다
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첫두관측에서의갱신

첫관측은점수가 0이라경계위에있어갱신하고, 두번째관측은첫갱신뒤오분류되어다시갱신한다

i si yisi 판정 갱신뒤 (w,b)

1 0 0 경계위: 갱신 ((2, 1), 1)

2 1 −1 오분류: 갱신 ((3,−1), 0)

(0, 0), 0
(2,1),+1−−−−−→ (2, 1), 1

(−1,2),−1−−−−−−→ (3,−1), 0
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나머지두관측의판정

두번갱신한경계는세번째와네번째관측을모두올바르게분류한다

i si yisi 판정 갱신뒤 (w,b)

3 3(2) − 2 = 4 4 올바른분류 ((3,−1), 0)

4 3(−2) − 1 = −7 7 올바른분류 ((3,−1), 0)

두관측모두 yisi > 0이므로 w = (3,−1), b = 0을유지한다
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첫에포크뒤의결정경계

w = (3,−1), b = 0은 3x1 − x2 = 0을결정경계로만든다

x1

x2 3x1 − x2 = 0

+1

+1−1

−1

양의쪽음의쪽

두 번의 갱신 결과 네 관측이 모두 정답 쪽에 놓인다
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Checkpoint

Learning fromMistakes

• yi(wTxi + b) ≤ 0은어떤상황을뜻하는가

• 갱신할관측의정답이 +1일때와 −1일때 w는어떻게변하는가

• 경계위의관측도갱신하는이유는무엇인가
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Section 4 • Learning from Mistakes

Perceptron in Code
관측순회, 갱신 횟수, 에포크를코드와연결한다
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한에포크에서모든관측을한번씩확인한다

관측선택

주어진순서로하나씩
갱신여부판정

yi(wTxi + b) ≤ 0

에포크종료

마지막관측까지처리

가중치와절편은학습시작때초기화하고, 에포크사이에는유지한다
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NumPy로구현한퍼셉트론학습

오분류한관측과경계위의관측에서만가중치와절편을갱신한다
1 w = np.zeros(X.shape[1])
2 b = 0.0
3 for _ in range(num_epochs):
4 updates = 0
5 for x_i, y_i in zip(X, y):
6 score = w @ x_i + b
7 if y_i * score <= 0:
8 w += y_i * x_i
9 b += y_i
10 updates += 1
11 if updates == 0:
12 break

Adapted from Bishop (2006), Section 4.1.7.
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에포크별갱신횟수를기록한다

각에포크에서매개변수가몇번바뀌었는지기록한다

에포크 갱신횟수 해석

1 2 경계 위·오분류관측에서갱신

2 0 모든관측에서 yisi > 0

3 실행하지않음 종료조건만족

한 에포크의 갱신이 0회이면 모든 관측이 경계 밖 정답 쪽에 놓여 있다
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종료조건과반복상한

갱신횟수가 0이되지않는경우에대비해최대에포크수도정한다

조건 멈추는때 의미

갱신횟수 = 0 한에포크에서갱신없음 모든관측에서 yisi > 0

최대에포크수도달 정한반복상한에도달 계산을끝내고결과확인
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관측순서가갱신경로를바꾼다

같은자료라도관측순서에따라중간가중치, 갱신횟수, 최종경계가달라질수있다

관측순서

1 → 2 → 3 → 4
또는 4 → 1 → 2 → 3

중간가중치

각관측을보기전의값
후속갱신

판정과갱신횟수

1 → 2 → 3 → 4는 2회 갱신해 w = (3,−1), b = 0에서, 4 → 1 → 2 → 3은 1회 갱신해 w = (2,−1), b = −1에서멈춘다

재현하려면 초기값뿐 아니라 관측을 처리한 순서도 기록한다
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경사하강법과퍼셉트론갱신

두방법모두매개변수를반복해서바꾸지만, 갱신기준과시점이다르다

비교 경사하강법 퍼셉트론

갱신기준 목적함수의그래디언트 현재관측의 yisi ≤ 0

갱신시점 각반복 오분류또는경계위
방향 −∇J yixi
곱하는계수 학습률 η 학습률 1

오분류 관측에서 퍼셉트론 갱신은 손실 −yisi에 학습률 1을 쓴 SGD 형태의 한 단계와 같다

Source: Bishop (2006), Section 4.1.7.
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퍼셉트론구현의출발점

퍼셉트론학습규칙을구현하고매개변수와갱신횟수를기록한다

단계 구현 확인

1 점수와예측 범주표기와경계위예측규칙

2 갱신조건 오분류와경계위를모두처리하는가

3 w, b 갱신 손계산결과와같은가

4 에포크반복 에포크별갱신횟수를기록하는가
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Checkpoint

Perceptron in Code

• 한 에포크와한번의갱신은각각무엇을뜻하는가

• 한 에포크의갱신횟수가 0이면어떤상태인가

• 경사하강법과퍼셉트론갱신은방향을무엇에서얻는가
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기계학습개론

What If No Line Can Separate the Data?
Next Lecture: Linear Separability
• 선형 분리경계와경계양쪽의공간
• 선형분리가가능한자료
• XOR와 단층구조의한계
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