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1 서론: 인공지능의 본질과 직면 과제

Machine Learning(ML)은 입력값에 대한 함숫값 f(x)에 매핑하는 함수 f를 찾는 것을 목표로 한다.

예컨대, 시력을 예측하는 인공지능 모델은 컴퓨터 사용 시간이나 부모님의 시력 등의 데이터(즉, 입

력값)에 대하여 시력을 예측하는 함수를 찾으며, LLM은 사용자가 작성한 프롬프트(이 역시 입력값)

에 대하여 만족할만한 대답을 매핑하는 함수를 찾는다. 비단, 우리가 조사한 데이터에는 잡음(noise)

이 존재하여 완전한 함수를 찾을 수 없다는 문제가 존재한다. 시력을 예측하는 인공지능 모델을 만들

기 위해 피험자들의 컴퓨터 사용 시간과 시력을 조사한 예를 들어보자. 시력 측정 방식이 정확하지

아니하거나 우리가 고려하지 못한 외의 조건(e.g., 눈병 여부)으로 인해 관측값에 잡음이 생긴다. ML

을 확률적으로 접근할 경우 이러한 잡음을 확률 분포로 모델링 할 수 있으며, 본 기사에서 소개하는

MLE 또한 확률 모델로 잡음을 확률 분포로 취급한다(Section 3, 참고: Figure 1).

Figure 1: ML의 확률적 접근
©Mathematics for Machine Learning[3]

최적의 함수를 찾는 문제는 ‘함수가 찾은 값과 실제 값의 차이(또는 오차, 손실)를 최소화하는 문

제’와 동일하다. 일반적으로 이러한 오차를 함수로 나타내며 이를 loss function이라 부른다. ML에서

최적의 함수를 찾아가는 것은 loss function을 줄여나가는 ‘학습’을 의미하는데, ML을 확률적으로 접

근하게 되면 이는 우도를 최대화하거나 negative log-likelihood를 최소화하는 문제로 취급 가능하다

(Section 2.2, Section 3).

잡음을 확률 분포로 모델링하는 관점과 동일하게 오차값 또한 확률 분포로 모델링 가능하다. 일반

적으로 ML은 특정한 함수의 꼴을 정해 두고 모수를 바꾸며 최적의 함수를 찾아간다(Section 2.1). 위
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3 최대 우도 추정 (MLE): 이론적 기반

예에서 컴퓨터 사용 시간과 시력은 서로 반비례 관계가 있다고 판단하여 특정한 함수의 꼴을 일차방

정식과 같은 직선의 꼴로 정해두었다고 하자. 실제로 이 둘의 관계가 직선의 꼴로 표현되지 않는다면

필연적으로 오차가 발생하게 된다. 이러한 이유가 아니어도, ML을 실생활에 응용 시 잡음이 필연

적으로 발생하여 현실을 완벽히 대변하는 함수는 찾을 수 없다. 이러한 이유로 오차는 확률 분포로

모델링하는 것이 바람직하다. 예컨대, 하루 평균 컴퓨터를 7시간 사용하는 사람에 대하여 ‘시력이 1.0

일 것이다’라고 함숫값을 예측하는 것이 아닌 시력의 확률 분포를 예측한다.

본 기사에서는 ML을 확률적으로 접근하였을 때 함수를 찾는 대표적인 방법 MLE(Section 3)와 현

재도대표적으로사용되는 loss function인MSE와MAE의숨겨진확률적요소를소개한다(Section 4).

2 확률 이론: 오차 모델링의 열쇠

2.1 모수(parameter)

ML은 최적의 함수를 찾으며, 그 함수는 모수를 포함한다. 예컨대 선형 모델을 이용하는 선형회귀의

경우 f(x) = xT θ를 함수로 사용하며(여기서 선형은 xT θ꼴로 표현 되었으며, 이의 요소인 x까지 선

형적인 변환일 필요는 없다.) θ는 모델을 학습하며 구해야하는 모수이다. 즉, 모델을 학습하는 행위는

적절한 모수를 찾아 최적의 함수를 찾아가는 과정이다.

2.2 우도(likelihood)

Bayes’ theorem은 다음과 같다:

p(θ | y)
︸ ︷︷ ︸

posterior

=

likelihood
︷ ︸︸ ︷

p(y | θ) ·
prior
︷︸︸︷

p(θ)

p(y)
︸︷︷︸

evidence

(1)

좌변을 posterior, 우변 분자의 첫 p를 likelihood, 두번째 p를 prior이라고 부른다. 해석하면, prior은 y

를 관측하기 전 지식, likelihood(우도)는 y를 관측하여 학습한 값(p(θ | y)와 p(y | θ)의 혼동을 피하기
위해 likelihood(우도)는 L(θ)로 표기하기도 한다.), posterior은 y 관측 이후 업데이트된 지식이다. 즉,

ML은 posterior을 최대화하여 y에 대한 최적의 함수의 모수 를 구하는 것을 목표로 한다.

3 최대 우도 추정 (MLE): 이론적 기반

3.1 MLE

MLE(Maximum Likelihood Estimation, 최대 우도 추정법)는 우도를 최대화하는 방법으로, 결과적으

로 우도와 비례 관계를 가지는 posterior을 최대화할 수 있다. 즉, MLE는 수식으로 다음과 같이 표현

가능하다:

θ̂MLE = argmax
θ

L(θ) (2)

예컨대, ML의 모델을 y = xT θ + ϵ, ϵ ∼ N (0, σ2)으로 정의하자(ϵ은 잡음). 관측한 데이터 — 각각은

서로 영향을 주지 않으며(독립적), 같은 특성을 가진다(동일하게 분포)고 가정하자. 이를 independent

and identically distributed, 줄여서 i.i.d.라고 한다. — x1, x2, . . . , xn과 y1, y2, . . . , yn에 대한 집합을
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4 MSE와 MAE의 확률적 해석

각각 dataset X , Y로 표현하면, 우도는 다음과 같다:

L(θ | Y,X ) = p(Y | X , θ)1 =

n∏

i=1

N (yi | xT
i θ, σ

2) (3)

이전에 예로든 시력 예측 인공지능에 대입하면, 각 xi는 피험자 개개인의 컴퓨터 사용시간이고 yi는

시력이다. 인공지능을 학습시키면, 모수 θ가 결정되어 시력을 예측하는 함수 y = xT θ가 만들어진다.

MLE는 최댓값의 인덱스를 구하는 문제로, 마이너스를 취해 최솟값을 구하는 문제(최솟값이 되는

인덱스는 loss function을 최소화하게 한다.)로 변환 가능하다. 또한 최댓값(또는 최솟값)의 인덱스가

동일하다면 동일한 문제로 취급되어 상수를 더하거나 빼고, log를 취하는 등의 연산이 가능하다. 이

러한 이유로 MLE는 우도에 log를 취해 미분하는 방법(미분을 통해 최솟값의 인덱스를 찾는다.)으로

구할 수 있다.

3.2 MAP

만약 표본이 적다면 어떤 일이 발생할까? 예컨대, 피험자가 4명이고 이 중 한명은 하루 평균 15시간

컴퓨터를 사용하지만 시력이 2.0이다. 이 경우 함수는 현실을 대변하지 못하며, 표본을 더 모집하여

추가 학습을 통해 개선 가능하다. 모두가 ‘컴퓨터를 오래하면 시력이 나쁘지 아니할까?’라고 생각할

것이다.이러한 ‘믿음’은학습전지식,즉 prior로모델링가능하다(컴퓨터사용시간과시력에반비례한

함수에 기반한 분포로 prior를 정의한다.).

MAP(Maximum A Posteriori Estimation)는 다음과 같이 표현 가능하다:

θ̂MAP = argmax
θ

p(θ | y) = argmax
θ

L(θ)p(θ) (4)

MAP는 학습이 진행됨에 따라 초기에는 prior의 지식이 강하게, 후에는 새로운 학습된 우도의 지식이

강하게 작동하는 특성을 가진다.

4 MSE와 MAE의 확률적 해석

인공지능 모델이 내는 오차 (yi − ŷi, 즉 실제 값과 예측 값의 차이) 가 어떤 특정한 확률 분포를 따른

다고 가정해보자. 이렇게 오차 분포를 정해두면, 그 분포에 가장 잘 맞는 모델을 찾는 것 (통계에서는

‘우도’를 가장 높인다고 표현한다) 이 특정 ‘오차 지표’를 가장 낮추는 것과 같은 의미가 된다. RMSE

와 MAE가 바로 이런 방식으로 설명될 수 있는 대표적인 오차 지표이다.

• MSE = 1
n

∑n
i=1 (yi − ŷi)

2: mean-squared error

• RMSE =
√

1
n

∑n
i=1 (yi − ŷi)

2: root-mean-squared error2

• MAE = 1
n

∑n
i=1 |yi − ŷi|: mean absolute error

4.1 정규 (Gaussian) 오차의 경우: RMSE/MSE가 최적인 이유

만약 모델의 예측 오차들이 정규 분포 (가우시안 분포) 를 따르고, i.i.d.를 만족한다고 가정해 보자.

이 경우, 실제 yi는 모델의 예측 값 ŷi = f(θ, xi) 를 중심으로 정규 분포 모양으로 퍼져 있을 것이라고

본다.

1p(Y,X | θ) 보다 p(Y | X , θ)는 맥락을 고려한 표현임.
2RMSE는 MSE와 다르게 yi와 동일한 척도(scale)와 단위(unit)를 가지는 정규화된 값임
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4 MSE와 MAE의 확률적 해석

이런 상황에서, 모든 데이터에 대한 우도와 로그 우도 (log-likelihood) 를 식으로 나타내면 다음과

같다.

L(θ, σ | Y,X ) =
n∏

i=1

N (yi | f(θ, xi), σ
2) =

1√
2πσ2

n∏

i=1

exp

[

−(yi − f(θ, xi))
2

2σ2

]

(5)

logL = −n log σ − n

2
log 2π − 1

2σ2

n∑

i=1

(yi − f(θ, xi))
2 (6)

이 식에서 logL 값을 가장 크게 (최대) 만들려면, 맨 마지막에 있는
∑n

i=1(yi − f(θ, xi))
2 부분을

가장 작게 (최소) 만들어야 한다. 이 값은 오차를 제곱해서 모두 더한 것과 같다. 여기에 데이터 개수

n으로 나누면 바로 평균 제곱 오차 (MSE) 가 된다.

결국, 오차가 정규 분포를 따른다고 가정하면, MSE(또는 RMSE) 를 가장 낮추는 모델이 통계적

으로 가장 가능성이 높은 모델이 되는 것이다. 반대로, MSE를 사용하는 것은 오차가 정규 분포를

따른다는 가정이 암묵적으로 함유된 것이다. 이것이 바로 ‘최소 제곱법’이라는 통계 기법의 바탕이

된다.

4.2 라플라스 (Laplace) 오차의 경우: MAE가 최적인 이유

이번에는 모델의 예측 오차가 라플라스 분포를 따른다고 가정해보자. 라플라스 분포는 정규 분포와는

다른 모양을 가지는데, 특히 특이하게 큰 오차 (이상치, outlier) 가 나와도 그 영향이 덜하다.

오차가 라플라스 분포를 따른다고 했을 때의 우도와 로그 우도는 다음과 같다.

L(θ, σ | Y,X ) =
1

2b
exp

[

−|y − f(θ, xi)|
b

]

: 라폴라스 분포의 PDF (7)

logL = −n log 2b− 1

b

n∑

i=1

|yi − f(θ, xi)| (8)

마찬가지로, logL 을 최대로 만들려면, 마지막 항인
∑n

i=1 |yi − f(θ, xi)| 를 가장 작게 만들어야
한다.이값은오차의절댓값을모두더한것과같다.여기에데이터개수 n으로나누면바로평균절대

오차 (MAE) 가 된다.

즉, 오차가 라플라스 분포를 따른다고 가정하면, MAE를 가장 낮추는 모델이 통계적으로 가장 가

능성이 높은 모델이 된다. 반대로, MAE를 사용하는 것은 오차가 라플라스 분포를 따른다는 가정이

암묵적으로 함유된 것이다. 이러한 MAE의 특징 때문에, MAE를 최소화하는 방식은 데이터에 특이

값이 있어도 잘 작동하는 ‘강건한(robust) 회귀’ 방법으로 불린다.

4.3 그 외의 경우: 복잡한 오차 분포와 대안

실제 인공지능 모델의 오차는 항상 정규 분포나 라플라스 분포처럼 깔끔하지 않다. 때로는 오차의

크기가 입력값에 따라 달라지거나 (이분산성), 특정 값이 유난히 많거나 (예: 0이 빈번하게 나타나는

경우), 시간이 지남에 따라 오차가 서로 영향을 주는 (자기 상관) 등 복잡한 패턴을 보인다. 이럴 때는

단순히 RMSE나 MAE만으로는 모델 성능을 정확히 평가하기 어렵다.

이런 복잡한 상황에 대해 몇 가지 대안이 제시된다:

1. 데이터 변환 (Transformation): 데이터를 로그를 취하거나 다른 수학적 변환을 통해 오차 분포가

정규 분포와 비슷해지도록 만든 후 RMSE 등을 적용한다.
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5 결론: 인공지능과 확률적 사고의 미래

2. 강건한 추정 방법 (Robust inference): 이상치에 덜 민감한 다른 통계 기법(예: MAD, Median

Absolute Deviation)을 사용한다.

3. 우도 기반 추론 (Likelihood-based inference): 가장 강력하고 유연한 방법이다. 여러 오차 분포를

조합하거나, 문제 특성에 맞는 복잡한 오차 분포를 직접 모델링하여 ‘우도 함수’를 새롭게 만들고

이를 통해 모델을 평가한다. 이는 RMSE나 MAE보다 오차의 복잡한 특성을 더 정확하게 반영할

수 있다.

5 결론: 인공지능과 확률적 사고의 미래

본 기사에서는 인공지능의 확률적 사고 방법을 다루며 함수를 찾는 대표적인 방법 MLE를 살펴보고

손실함수 RMSE와 MAE의 확률적 통찰을 하였다.

이 논의를 통해 우리는 인공지능 모델 평가에 쓰이는 RMSE와 MAE가 단순히 사용되는 지표가

아니라, 예측 오차가 어떤 확률 분포를 따를 것이라는 통계적 가정(정규 분포 또는 라플라스 분포)에

기반을둔것임을알게되었다.즉,어떤오차지표를선택할지는우리모델의오차가어떤특성을가질

것이라고 ‘믿는지’에 따라 달라진다.

“어떤 오차 지표가 무조건 최고인가?”라는 질문에는 정답이 없다. 실제 데이터의 오차는 정규 분포

나 라플라스 분포처럼 단순하지 않은 경우가 많기 때문에, 단순히 RMSE와 MAE 중 하나를 고르거나

둘 다 나열하는 것만으로는 충분하지 않다.

인공지능 연구자들에게 다음 세 가지 중요한 점들이 강조된다.

1. 오차 분포 가정의 중요성: 모델을 평가하고 개선하려면, 예측 오차가 어떤 확률 분포를 가지는지

정확히 이해하고 모델링해야 한다.

2. ‘우도’ 기반 접근의 유연성: 오차가 복잡한 패턴을 보일 때는, 단순히 RMSE/MAE가 아니라

오차의 복잡성을 직접 반영한 ‘우도 함수’를 설계하는 것이 더 강력한 평가 방법이 될 수 있다.

3. 다양한 지표 사용 시 주의: 여러 모델 성능 지표를 함께 쓸 때는, 각 지표가 어떤 통계적 의미를

가지는지, 그리고 서로 어떻게 관련되어 있는지 충분히 이해해야 한다.

5.1 새로운 연구 질문 및 방향

인공지능이 단순히 답만 내놓는 것이 아니라, 그 답이 얼마나 ‘확실한지’(불확실성) 를 어떻게 이해하

고 활용할 것인가 하는 중요한 질문으로 이어진다. 베이지안 딥러닝과 같은 확률적 인공지능 분야가

이러한 방향으로 나아가고 있지만, 여전히 다음 과제들이 남아있다. 이는 미래 인공지능이 신뢰받고

책임감 있는 의사 결정을 지원하는 데 필수적이다.

• AI가 스스로 오차 분포를 이해하고 적응하도록: 인공지능 모델이 학습 과정에서 데이터로부터

최적의 오차 분포 형태를 스스로 ‘발견’하고, 그에 맞춰 학습 방식을 ‘적응적으로’ 변화시키는

능력을 가질 수 있을까?

−→ Mixture Density Networks, Heteroscedastic Regression

• 불확실성을 명확히 설명하고 소통하는 AI: 의료나 자율 주행처럼 중요한 분야에서, 인공지능이

예측 값과 함께 그 예측이 얼마나 ‘확실한지’를 정량적으로 제시하고, 비전문가도 이해할 수 있

도록 ‘설명’하는(Explainable Uncertainty) 방법은 무엇일까?

−→ Bayesian Deep Learning, MC Dropout, Deep Ensembles
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• 불확실성을 고려한 강건한 의사결정 AI: 예측 오차가 큰 영향을 미치는 복잡한 시스템에서, 인

공지능이 단순히 평균 예측값을 넘어 불확실성까지 고려하여 리스크를 최소화하고 안전성을

극대화하는 ‘강건한 의사결정’을 내리도록 도울 수 있을까?

−→ Risk-sensitive RL, Distributional RL, CVaR Optimization

이러한 질문들에 대한 탐구는 인공지능이 인류 문명의 복잡한 문제 해결에 기여하는 진정한 지적

파트너로 진화하는 데 중요한 기반이 될 것이다.
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