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1. 서론 

Bayesian Theorem (베이즈 정리)은Machine Learning, Artificial Intelligence, Computer Vision, Data 

Mining 등의 분야에서 가장 기본이 되는 개념이다. 이 정리를 응용하여 추출된 데이터를 통해서 

어떤 값에 대한 추정치를 계산하는 Maximum Likelihood Estimation (MLE) 기법과, Maximum a 

Posteriori (MAP) 기법 역시 자주 등장하는 이론이며, 핵심적인 이론이다. 때문에 정리를 해야 할 

필요성을 느꼈고, 각각 이론에 대해 간단한 예를 들어 설명할 것이다. 

 

2. 개념 설명 

2.1 Bayesian Theorem (베이즈 정리) 

Bayesian Theorem 에는 크게 다음 두 가지 요소가 존재한다. 

- P(A) : A의 사전확률 (a prioi). 어떠한 사건에 대한 정보가 없을 때의 확률. 

- P(A|B) : B에 대한 A의 사후확률 (posteriori). B라는 정보가 주어졌을 때의 확률. 

그리고 Bayesian Theorem은 

P(A|B) =  
𝑃(𝐵|𝐴)𝑃(𝐴)

𝑃(𝐵)
           (Eq. 1) 

이다. 유도 과정은 이 문서에서 생략하겠다. ([1] 참조) 

내 친구 A가, 자신이 카페에 갔었는데 모르는 사람이 자기 번호를 알아갔다고 자랑을 하였다.  

이 때, 그 번호를 알아 간 사람이 여자일 확률 P(W)는 0.5(남자일 확률 P(M) = 0.5) 이다. 그런데 

친구가 그 번호를 알아간 사람의 머리카락 길이가 어깨 아래까지 길었다(머리가 어깨 아래까지 

길었다는 사건: L)고 말하였다. 아무 조건이 없이 누군가 번호를 알아갔다고 할 때의 P(W)는 0.5 

이지만, 여기에 한가지 정보가 추가되었을 때의 확률 P(W)는 당연히 변화한다. 조건부 확률 계산 

방식에 의해 다음과 같이 계산이 가능하다. 

P(W|L) =  
𝑃(𝑊 ∩ 𝐿)

𝑃(𝐿)
 

하지만 위 식에서 𝑃(𝑊 ∩ 𝐿)을 계산하기 위해서는 어려움이 있다. 1  이러한 과정을 줄이기 위해 

                                           

1 위 예제에선, 사전확률의 변수가 하나이기 때문에 𝑃(𝑊 ∩ 𝐿)을 계산 하는 것이 간단하지만, 변수가 많아지면 직접 

구하는 것이 어렵다. 



Bayesian Theorem 을 적용하면, 

P(W|L) =  
𝑃(𝐿|𝑊)𝑃(𝑊)

𝑃(𝐿)
 

로 바뀐다. 위 식에서는 𝑃(𝐿|𝑊)만 알게 되면 P(W|L)를 계산 할 수 있기 때문에 더 효율적이다. 

 

2.2  Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

Likelihood는 이미 주어진 표본적 증거에 비추어 보았을 때, 모집단에 관해 어떠한 통계적 추정이 

그럴듯한(Likelihood) 정도를 말해주는 것을 가리킨다. 다시 말하면 어떤 가설을 전제하였을 때, 

그 전제하에서 우리에게 주어져 있는 증거가 얼마나 나타날 수 있는가에 대한 정도이다[2]. 때문

에 가설 T가 전제 되었을 때 증거 E 가 등장할 확률인 P(E|T) 에 비례한다. 이를 L(T|E)라고 하

며, 증거 E가 관측되었을 때 이론 T와 그럴듯한 정도라 표현한다. 앞에서 언급하였듯이, L(T|E)는 

P(E|T)에 비례하기 때문에 L(T|E)의 값을 최대화 하는 과정은 P(E|T)를 최대화 하는 과정과 동일

하다. 간단한 동전 던지기 예[출처: 3]를 보자. 

우리는 일반적으로 동전 하나를 던졌을 때 앞 또는 뒤가 나올 확률은 같다고 가정하여 0.5라고 

생각한다. 하지만 이 0.5라는 확률 값은 정확한 값이 아니라 우리가 가정한 값이다. 때문에 몇 번

의 수행 결과로 동전의 앞면이 나올 확률 P(H)를 정하고자 한다. 

만약 100번의 동전던지기를 수행했을 때, 앞면이 56번 나왔다면 ‘동전을 던졌을 때 앞면이 나올 

확률’은 얼마라고 얘기 할 수 있을까? 이 문제에 대한 해답을 구하는 것이 Maximum Likelihood 

Estimation 이다. 좀 더 자세하게 설명하면 앞에서 언급한 용어 L(T|E)에서, 증거 E는 앞면이 56

번 나왔다는 사실 이고, 이론 T를 변화시키면서 어느 이론이 가장 그 확률이 높은지 찾는 과정이

다. 

L(T|E)는 P(E|T) 를 최대화 하는 과정이기 때문에 이론 T가 ‘P(H) = 0.5’ 일 때를 계산하면 다음과 

같다. 

L(P(H) = 0.5|E) =  
100!

56! 44!
0.5560.544 ≈ 0.0389 

이다. 이와 같은 방법으로 몇몇 이론 T에 대해 값을 구해보면 다음 표와 같다. 

 

 

 



T Likelihood 

P(H) = 0.48 0.0222 

P(H) = 0.50 0.0389 

P(H) = 0.52 0.0587 

P(H) = 0.54 0.0739 

P(H) = 0.56 0.0801 

P(H) = 0.58 0.0738 

P(H) = 0.60 0.0576 

P(H) = 0.62 0.0378 

Table 1 가정 T의 변화에 따른 Likelihood 의 변화 

 

위 표에서 가장 높은 Likelihood를 가지는 이론 T는 P=0.56 일 때이다. 때문에 우리는 동전의 앞

면이 나올 확률이 0.5 라는 것을 전혀 모르는 상황에서 위와 같은 증거가 있을 때에는, “동전을 

던져서 앞면이 나올 확률은 0.56 이다” 라고 말할 수 있다. 

이렇게 P(H)에 대한 확률을 모르는데, 어떠한 데이터가 주어진 경우, 이 데이터를 통해서 확률 

P(H)를 추정하는 과정을 Maximum Likelihood Estimation 이라 한다. 

(본 예제의 출처는 [3]이다.) 

 

2.3  Maximum a Posteriori (MAP) 

Maximum a Posteriori를 설명하기 전에 먼저 Posteriori 에 대한 설명이 필요하다. 

일반적으로 동전을 던졌을 때, 질량의 분포가 균등하게 이루어져 있다면 앞면이 나올 확률은 0.5 

라고 알고 있다. 이 말이 검증 하기 위해 동전을 100번 던졌다. 그 결과로 70번의 앞면이 나왔는

데, 이 경우에 Maximum Likelihood Estimation 에서는 앞면이 나올 확률 T 를 0.5 혹은 0.7 과 

같이 가정하여 그 가정에 대한 확률을 구하였다. 하지만 이렇게 추측하였을 때에는 이전에 우리

가 알고 있던 사실인 ‘앞면이 나올 확률은 0.5 이다’ 가 전혀 반영되지 않고 순수하게 측정 된 

결과로만 확률을 추측한다. 반면에 Posteriori를 구할 때에는 다음 식(Eq. 1에 대입)을 이용하여 

사전에 우리가 알고 있는 정보를 활용한다. 

P(T|E) =  
P(E|T)P(T)

P(E)
 

알고자 하는 확률 ‘100번 동전을 던진 시행에서 70번의 앞면이 나왔을 때, 동전의 앞면이 나올 

확률’ 은 P(T|E)로 표현이 된다. 이 확률은 Bayesian Theorem 을 통해서 우변과 같은 유도가 가



능하다. 이론 T에 특정 가정을 대입하고, 그에 대한 확률을 계산하는 방식이다. 만약 T = 0.5 라

는 가정을 기준으로 계산하면, 

P(T = 0.5|E = 0.7) =  
P(E = 0.7|T = 0.5)P(T = 0.5)

P(E = 0.7)
           (Eq. 2) 

이 된다. 여기서 P(E = 0.7|T = 0.5)는 Likelihood Function 에서(각주 1 참조) 쉽게 구할 수 있고, 

P(E = 0.7)는 변수에 특정 값을 대입했을 때 나온 값이 아닌 상수이기 때문에, P(T = 0.5), 즉 우

리가 이전에 알고 있던 ‘동전을 던졌을 때 앞면이 나올 확률은 0.5 이다’ 라는 명제에 대한 사전 

확률만 주어진다면 Posteriori 를 계산 할 수 있다. 

이제 (Eq. 2) 에서 가정을 변수 𝑥라고 생각을 하면 다음과 같이 식이 바뀐다. 

P(T = 𝑥|E = 0.7) =  
P(E = 0.7|T = 𝑥)P(T =  𝑥)

P(E = 0.7)
           (Eq. 3) 

(Eq.3) 과 같이 변수 𝑥 에 대해 식을 표현하면, 𝑥에 대한 함수가 되어, 𝑥의 변화에 따른 최대값을 

구할 수 있다. 이때 최대값을 구하는 과정이 Maximum a Posteriori 이다. 

 

3. 결론 

간단한 예를 통해서 Bayesian Theorem, Maximum Likelihood Estimation, Maximum a Posteriori 에 

대해 알아보았다. 이 개념들은 컴퓨터 분야에서 다양하게 활용되는 이론이므로 반드시 알아 둘 

필요가 있다. 이제 이 개념들을 Markov Random Fields[4] 에 적용시켜 Image Segmentation 을 

수행하는 프로그램을 작성 할 것이다. 
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