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1. 서론

  MLP(multi-layer perceptron)는 충분한 중간층 노드가 

있으면 임의의 함수를 근사화 시킬 수 있다는 이론적 연

구결과[1]를 토대로 많은 응용분야에 적용되고 있다. 그

렇지만, 어떤 경우에는 학습이 잘 되지 않는 응용문제가 

있으며, 이 경우 MLP에 학습을 잘 시키기 위하여 다양한 

방법들이 시도되고 있다. 갑상선 진단 문제[2]가 바로 여

기에 해당하며, 이 논문에서는 MLP에 갑상선 진단 문제

를 학습시키는 방법에 대하여 다루기로 한다.

  MLP의 학습 시 학습속도 혹은 학습성능이 만족스럽지 

못한 경우가 발견되었으며, 이를 해결하기 위하여 여러 

가지 방법들이 시도되었다. MLP의 구조를 응용문제에 

적합하게 변형시키는 방법과 MLP의 학습 기준으로 삼는 

오차함수(error function) 혹은 목적함수(objective function) 

를 새롭게 제시한 방법이 대표적이다. MLP의 구조를 응

용문제에 적합하게 제시하는 것은 휴리스틱한 면이 많으

므로 여기서는 연구 내용에서 제외키로 하며, 여러 가지

의 오차함수 혹은 목적함수를 MLP의 갑상선 진단 학습

에 적용하여, 그 성능을 비교하고자 한다.

  MLP의 학습은 보통 MSE(Mean-Squared Error) 함수에 

의해 이루어진다[3]. 그렇지만, 이 경우 출력노드의 부적

절한 포화 현상에 의해 학습 속도가 상당히 저하되는 현

상이 나타난다[4]. 이를 개선하기 위하여 CE(crloss- 

entropy) 오차함수가 제시되었다[5]. 이 CE 오차함수는 

MLP의 학습 시 발생하는 츨력노드의 부적절한 포화

(incorrect saturation) 현상을 제거하여 학습성능이 향상

된다. 여기에 학습패턴에 대한 과도한 학습 방지 기능까

지 지니도록 제시된 오차함수가 nCE(n-th order 

extension of Cross-Entropy) 오차함수이다[6]. 또한, MLP

의 학습 시 MSE가 감소되는 방향이 인식성능이 향상되

는 방향이 아니므로, 이를 개선한 CFM (Classification 

Figure of Merit)도 제안되었다[7]. 이 논문에서는 MSE, 

CE, nCE, CFM을 먼저 간략히 소개하고, 이들을 갑상선 

진단 문제 학습에 적용하여 그 결과를 비교하고자 한다. 

2. MLP학습을 위한 여러 가지 오차함수

  MLP에 임의의 학습패턴
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이 주어졌다고 하자. 여기서,  p=1,2,...,P는 학습패

턴의 인덱스이다. 이 패턴이 특정 클래스에 속하는 정보

는 인식기의 출력 y      에 대한 목표벡

터에
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와 같이 주어진다고 가정하자. 여기서, 는 클래스 k의 

집합을 나타낸다.

  MLP의 학습은 임의의 학습패턴이 입력될 때, MLP의 

출력 벡터 y와 목표벡터 t 사이의 오차가 최소화 되도록 

하는 것이다. 이 오차는 보통 MSE 함수
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를 사용한다[3]. MSE를 최소화시키는 형태로 MLP를 학

습 시 출력노드에서 부적절한 포화현상이 발생하기 쉬우

며 학습속도가 저하된다[4].

  이를 해결하기 위하여 제안된 CE 오차함수는
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로 주어진다[5]. CE를 최소화 시키는 형태로 MLP를 학습

시키면 출력노드의 부적절한 포화 현상은 감소되지만, 

학습패턴에 과도하게 학습되어 MLP의 시험패턴에 대한 
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다층퍼셉트론은 학습성능이 우수하여 많은 패턴인식 문제에 응용되고 있다. 그 응용문제 중 하나인 갑상선 질환 진단 문제는 학

습이 어려운 문제이다. 이 논문에서는 다층퍼셉트론으로 갑상선 진단 질환을 학습하는 여러 방법을 비교하고, 성능이 좋지 않은 

원인을 토대로 성능 향상을 위한 방법을 제시하겠다.
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일반화 성능이 저하된다[6].

  MLP의 학습시 출력노드의 부적절한 포화 현상을 감소

시키고, 학습패턴에 대한 과도한 학습을 방지하기 위하

여 nCE 오차함수가 
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와 같이 제안되었다[6]. 

  한편, 
 는 입력패턴이 속하는 클래스에 해당하는 

출력노드이고, 
 는 다른 출력노드라고 하면, CFM은
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와 같이 주어지고[7], MLP는 CFM을 최대화시키는 방향

으로 학습된다. 이는 MLP의 학습이 직접적으로 인식율

을 증가시키는 방향으로 이루어지도록 하는 효과가 있

다.

3. 갑상선 진단

  UCI 기계학습 데이터저장소[2]의 갑상선진단 데이터베

이스 “Ann-Thyroid”는 전체 7,200개의 데이터로 이루어

져있다. 하나의 데이터 벡터는 21개의 측정데이터와 클

래스를 나타내는 3개의 데이터로 구성된다. 클래스는 환

자의 갑상선 기능부전(hypothyroid) 상태를 나타내는데, 

정상(normal), 갑상선 기능항진(hyperfunction), 그리고 

기능저하(subnormal functioning)으로 구분된다. 7200개

의 데이터 중 임의로 선택된 3600개는 학습에 사용하였

으며, 1800개는 validation으로 사용하였고, 나머지 1800

개는 시험패턴으로 사용하였다. 한편, 환자의 상태를 나

타내는 7200개의 데이터 중 92.6%가 정상이다.

  MLP의 구조는 입력노드 21개, 중간층 노드 16개, 출력

노드 3개로 하였으며,   × ×  에서 초

기 가중치를 임의로 설정하여 가중치 변경량을 계산 후 

학습률 0.01을 사용하였다.

  학습결과 MSE를 사용한 방법은 출력노드의 부적절한 

포화 현상으로 인하여 시험 패턴에 대한 성능이 학습 과

정 중에 상당히 많이 요동치는 현상을 보인다. 이러한 현

상은 출력노드의 부적절한 포화를 감소시키는 작용이 없

는 CFM에서도 마찬가지로 나타난다.

  CE는 출력노드의 부적절한 포화 현상을 방지하는 학

습특성 때문에 MSE와 CFM보다 좋은 성능을 보인다. 

nCE는 CE의 특성을 개선한 오차함수이므로, 역시 학습

패턴 및 시험패턴에 대한 성능이 더 개선되었음을 보여

준다.

  한편으로, 갑상선 진단 데이터는 한 클래스가 92%를 

차지하여 상당히 심각한 불균형을 이루고 있다. 이 이유 

때문에 MSE와 CFM을 이용한 학습에서 출력노드의 부적

절한 포화가 심하게 나타나서 학습곡선이 요동치는 현상

이 나타난 것이다. 또한, 불균형 테이터는 일반화 성능에

도 큰 영향을 미친다. 이러한 불균형 데이터에 대한 학습 

방법 역시 새로운 연구 대상이다[8]. 따라서, 갑상선 진단 

문제의 학습을 위하여 불균형 데이터 학습 방법을 적용

할 필요가 있다.

4. 결론

  이 논문에서는 MLP에 갑상선 진단 문제를 학습시키는 

방법을 비교하여 보았다. 비교 대상은 MLP의 학습을 위

하여 사용되는 MSE, CE, nCE, CFM 함수로 정하였으며, 

학습을 시킨 후 시험패턴에 대한 학습곡선으로 특성을 

분석하였다. 그 결과, 출력노드의 부적절한 포화 현상을 

감소시키는 작용을 하는 CE가 MSE와 CFM보다 좋은 성

능을 보였다. 그리고, CE의 특성을 개선한 nCE가 제일 

좋은 특성을 보였다. 한편, 갑상선 진단 문제는 불균형 

데이터를 이루고 있으므로, 불균형 데이터의 학습 방법

을 적용하여 갑상선 진단 문제를 다루어보아야 한다. 
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