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Ⅰ. 서  론

최근의 신경회로망의 연구에 있어서 패리티 

별회로는 제안된 이론을 뒷받침하는 회로의 연구

로서 자주 사용되어지고 있다[1, 2, 3]. 이것은 다

른 어려운 문제가 하나의 부분 문제로서 이러한 

것들을 많이 포함하고 있기 때문이다. 이 경우에,

N비트 패리티 별에는 간층수는 활성 함수로

서 비선형 함수를 사용한 경우, 최  N비트가 필

요하다는 암묵의 법칙이 있다고 할 수 있다[4].

이 원인은 Rumelhart 등에 의해서 쓰여진 서 

“PDP(Parallel Distributed Processing) 모델[5]”에 

의한 한 가지 설이 믿어지기 때문이다.

본 논문에서는 실험에 의한 N비트 패리티 별

에는 간 유닛의 수가 N개보다도 은 네트워크

를 사용함으로써 문제해결을 실시하고 있지만, 일

반 으로는 간유닛수가 최소 개로 패

리티 별이 가능하다. 따라서 본 논문에서는 최

소 유닛수로서 패리티 별 문제를 쉽게 해결하

기 하여 네트워크의 기값의 부여방법을 제안

하여, 최소 유닛수에 한 패리티 별 신경회로

망의 각 라미터의 최 해에의 조건을 사용하여 

실험을 실시한다.

II. 오차역전  알고리즘  패리티 별

오차역  알고리즘은 1986년 Rumelhart 등이 

논문을 발표한 것이 단서가 되어 다층 퍼셉트론

의 가 치 학습 알고리즘이 범 하게 연구자의 

사이에서 논의되었다. 오차역  알고리즘은 일

반성이 높은 뛰어난 알고리즘이며 많은 문제해결

에 응용되고 있다. 한, 오차역  알고리즘은 

극치탐색수법이며, 평가함수가 극소치를 많이 포

함하는 경우에 이것들에 떨어지기 때문에 역

인 최소값에 수속하지 않을 가능성이 있다. 이 문
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제를 피하는 결정 인 수법은 재는 알려져 있

지 않지만, 복수의 기값으로부터 극소탐색을 시

험하는 방법, 간층의 유닛수를 증가시키는 방

법, 확률 으로 가끔 에 지를 증 하는 방향으로 

의도 으로 가 치 수정을 실시하는 등의 방법이 

일반 으로 시험되고 있다.

패리티 별은 입력 패턴의 패리티를 조사하는 

문제이며, 입력 패턴이 기수개의 1을 포함한 경우

에만 1을 출력하는 문제이다. 이 문제는 거의 비

슷한 입력에 해서 다른 출력을 나타내지 않으

면 안되기 때문에, 네트워크에 있어서는 어려운 

문제이다 [3, 4]. 한 XOR 문제는 입력 유닛의 

수가 2개의 패리티 문제이란 것을 말할 수 있다.

Rumelhart [6]등의 실험에 의하면 입력 유닛으로

부터 출력 유닛에의 직 인 결합이 없는 계층

형의 네트워크를 사용하는 경우, 입력의 크기 N

의 패리티 문제를 해결하기 해서는, 어도 N

개의 은닉 유닛이 필요하다고 알려져 있다.

III. 패리티 별 실험 결과  고찰

본 장에서는 오차역  알고리즘을 사용하여 

패리티 별을 한 신경회로망의 시뮬 이션의 

결과  N비트의 패리티 별에 필요한 최소 

간 유닛수의 도출, 기값을 조작하는 것에 의한 

학습상황이 어떻게 변화하는 것 등을 나타낸다.

3층 퍼셉트론형 신경회로망의 간 유닛의 수를 

변화시켜 2비트에서 5비트까지의 패리티 별을 

실시하 다. 학습에 사용한 라미터는 (학습계

수): 0.2,  ( 성계수): 0.9, 수속 정오차:

× 
 
, 최 학습횟수: 30,000회이다. 한 하

나의 네트워크에 하여 1,000회의 시행을 실시하

여 이 결과를 표 1에 정리하 다. 한 표 에 

있어서 “(분리가)”는 학습횟수가 30,000회에 도달

한 것으로 평가함수의 값이 수속 정오차보다도 

크지만, 출력이 0.5보다 작은 경우에는 0, 큰 경우

에는 1로써 보면 목표 패턴과 일치하는 것도 수

속횟수에 포함시킨다. 표 1로부터 간 유닛을 증

가시킬 수록 수속횟수는 많게 되며 평균학습횟수

는 게 되는 것을 알 수 있다. 한 평균학습횟

수에 한 표 편차가 게 되어가므로 보다 네

트워크의 안정성이 증가되는 것을 알 수 있다. 결

론 으로 3, 4, 5 비트의 입력에 해서, 수속횟수

는 지만 N비트의 입력에 해서 N개 이하의 

간 유닛수로도 패리티를 별하는 것이 가능하

다는 것을 알 수 있다.

표 1. 간유닛수와 수속횟수  평균학습횟수와

의 계

표 1의 결과로부터 2비트 패리티와 3비트 패리티

가 최소 2개의 간 유닛로 별 가능하다는 사

실을 이용하면, N비트 패리티를 별하기 해서

는 최소 (소숫  이하는 반올림)개의 

간 유닛이 필요하다는 것을 알 수 있다.

다음으로 표 1의 5-3-1 네트워크에 해서 고찰

한다. 입력이 5비트의 경우, 를 번째의 입력 

유닛의 값, 번째의 입력 유닛으로부터 번째의 

간 유닛에 향하는 결합의 가 치 계수를 로 

두면 다음 식과 같이 된다.

    는 수 ⋯⋯ 

부호가 음수가 되는  ≤  ≤ 에 해서는,

입력비트가 반 한 것으로 생각하여   로 

두고 이 번째의 입력 유닛의 값을 로 한

다. 이와 같이 두면 번째의 간유닛의 활성화

값      는 다음 식과 같다.

    

            ⋯⋯⋯⋯ 

여기에서 
 

 
 

 
 

   ≤ ≤로 

두면, 간 유닛의 출력 는 다음 식과 같이 입

력 비트의 1의 수 의 함수로 나타낼 수 있다.

     ⋯⋯⋯ 

네트워크
수속횟수

(분리가)

평균

학습횟수

학습횟수의

표준편차

3-2-1

3-3-1

3-4-1

3-5-1

818(853)

995(1,000)

1,000

1,000

22422.6

2975.9

2061.9

1777.8

3919.1

2021.9

564.6

420.4

4-2-1

4-3-1

4-4-1

4-5-1

48(141)

429(495)

763(799)

910(916)

23439.0

6866.4

4774.0

3383.4

3941.1

8011.2

6018.5

4079.9

5-2-1

5-3-1

5-4-1

5-5-1

1(33)

269(327)

535(557)

751(758)

27953.0

20423.9

9221.6

5271.1

0.0

5107.7

8002.2

5979.6
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번째의 간유닛의 문턱치를  , 번째의 간 

유닛으로부터 출력유닛에의 가 치계수를  ,

출력유닛의 문턱치를 로 하면, 출력층의 활성

화값 를 다음 식과 같이 구할 수 있다.




  
  



 ×exp





  ⋯ 

따라서 출력 유닛의 출력   는 다음 식과 

같이 나타낼 수 있다.

 exp


⋯⋯⋯ 

이러한 계를 그림 1과 그림 2에 나타낸다. 그림 

2에서 가 우수인 경우   는 0에 가까워

지고, 가 기수일 때에는 1에 근 해지고 있다.

이것은 패리티 별이 가능하다는 것을 나타낸다.

그림 1. 입력 유닛의 1의 비트수와 출력 유닛의 

활성화치와의 계

그림 2. 입력유닛의 1의 비트수와 출력과의 계

다음으로는 입력층에서 간층까지의 가 치 계

수를 조작하는 방법으로 네트워크를 학습시켰을 

때와 일반 인 방법으로 학습시켰을 때의 기값

의 조작에 한 결과를 비교한다. 본 논문에서는 

기치의 조작에는 다음의 2종류의 방법을 실험

하 다.

1. 과 동일한 방법. 즉, 


 

 ≤  ≤   ≤  ≤ 로 하고, 는 -1부터 1

까지의 램덤값을 취한다.

2. 입력 유닛의 비트의 반 도 고려한다. 와 동

일한 방법으로 기치를 설정한 후, 이 가 치 계

수 행렬의 열 벡터 를 램덤하게 선택하여 각 

요소에 -1을 곱한다.

단, 기치를 조작하는 이외의 방법은 일반 인 

학습방법과 동일하게 실험을 하 다. 학습에 사용

한 라미터 ( ,  ), 수속 정오차, 최  학습횟

수는 III.1 과 동일하게 용하여 실험을 하 다.

표 2와 같이 3-2-1 네트워크에 하여 비교하

다.

표 2. 3-2-1 네트워크에 한 일반 인 방법과 

기치의 조작방법 1, 2와의 비교

표 2의 결과로부터 2의 방법이 가장 양호하다는 

것을 알 수 있다. 1의 방법은 일반 인 방법보다 

수속 횟수가 게 되어 있지만, “(분리가)”가 상

당이 많이 있기 때문에 비교  양호한 결과라고 

말할 수 있다. 표 3은 5-3-1 네트워크에 하여 

비교하 다.

표 3. 5-3-1 네트워크에 한 일반 인 방법과 

기치의 조작방법 1, 2와의 비교

표 3을 “(분리가)”의 수로 평가하면, 2의 방법이 

가장 양호한 결과를 내고 있다고 말할 수 있다.

이 3비트 패리티 별과 5비트 패리티 별에 

한 비교로부터 기치의 조작을 하는 쪽이 수속

하기 쉬운 결과가 나왔다. 이 결과로부터, 기치

의 조작이 각 라미터를 기치의 단계에서 해

집합에 근 하는 치에 이동한다고 생각한다면,

이 해집합과 입력층에서 간층으로 향하는 결합

의 가 치 계수가 갖추어진 것의 집합은 서로 

한 계가 있다고 생각되어진다. 한 이러한 

것은 에서 기술한 최 해의 조건을 증명하는 

실험방법 수속횟수
평균

학습횟수

학습횟수의

표준편차

일반 인

방법

1의 방법

2의 방법

818

743

921

22422.6

23709.1

22413.5

3919.1

3615.0

3864.4

실험방법
수속횟수

(분리가)

평균

학습횟수

학습횟수의

표준편차

일반 인

방법

1의 방법

2의 방법

1(33)

4(31)

1(67)

27953.0

24704.0

29391.0

0.0

3281.7

0.0
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것이라고 생각한다.

IV. 결론

본 논문에서는 오차역  알고리즘을 사용한 3

층 퍼셉트론형의 신경회로망의 시뮬 이션을 실

시하 다. 실험 결과로부터 N비트의 패리티 별

에 필요한 최소 간 유닛수를 도출하여 최소 

간 유닛수에서의 최 해의 조건 등에 해서 고

찰하 다. 한, 기치를 조작하는 것에 의하여 

학습상황이 어떻게 변화하는가를 나타냈다. 이상,

본 실험으로부터 구해진 결과를 정리하면 다음과 

같다.

1. 간 유닛수를 증가시키면 수속횟수가 많게 되

어, 평균학습 횟수와 표 편차가 게 된다.

2. N비트 패리티는 최소 개의 간 유

닛수로 별 가능하다.

3. “최소 간 유닛수로 패리티를 별할 때, 평가

함수를 최소로 하는 각 라미터의 최 해는 각 

입력 유닛으로부터 어떤 간 유닛에 향하는 결

합의 가 치 계수가 갖추어지는 것이다”라는 가

능성이 높다.

향후의 연구과제로서는 평가함수를 변경하는 등

의 개선책  엄 한 최 해의 조건의 해결 등을 

검토할 필요가 있다.
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