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AbstractAbstractAbstractAbstract

본 논문에서는 다층 퍼셉트론 신경망 학습을 위

한 새로운 두 단계 학습방법을 제안하고 이를 옵션

가격결정 모형에 응용하였다 제안된 신경망 학습 알.

고리즘의 첫번째 단계는 알고Levenberg-Marquardt

리즘을 이용하여 빠르게 국소최적해를 찾는 것이고

두 번째 단계는 첫 번째 단계에서 찾은 국소최적해

가 원하는 수준에 미치지 못할 경우 선형탐색 터널

링을 이용해서 더 나은 해를 찾는 것이다 이 두 단.

계를 반복적으로 수행함으로써 연결가중치 공간에서

구하고자 하는 해를 빠르고 안정적으로 찾을 수 있

다 현재 옵션가격결정 모형으로 많이 이용되고 있는.

모형의 문제점을 극복하기 위Black-Scholes 해

서 제안된 신경망 모형을 옵션가격결정 문제에 사용

하였다 이 모형을 옵션 데이터로 실험한. KOSPI200

결과 모형에 비해 검증오차를Black-Scholes 60%

가량 줄일 수 있었다.

KeywordsKeywordsKeywordsKeywords:::: 다층 퍼셉트론 신경망 학습 속도 향상, , ,

옵션가격결정Levenberg-Marquardt,

연구배경연구배경연구배경연구배경1.1.1.1.

전통적인 옵션가격결정 모형은 차익거래의 기회

가 존재하지 않는 상황에서 무위험 이자율로 수익을

올리는 동적 헷징 기법의 아이디어에 기반을 하고

있다 이러한 연구는 와. Black-Scholes(1974) Merton

의 연구로 시작되었으며 방정(1973) , Black-Scholes

식은 비교적 간단한 시장 변수들로 옵션가격을 결정

할 수 있다는 점에서 옵션시장의 발전에 커다란 공

헌을 했다 그러나 복잡한 옵션에 대해서는 응용이.

어렵다는 점과 모형의 비현실적인 가정으로 인해 이

론가격과 실제 가격의 차이가 크다는 점이 단점들로

지적되고 있다 이후 이러한 단점(Lajbcygier, 1999).

을 극복하기 위한 다양한 수정 모형이 연구되었으며

대표적인 것들로는 금융자산의 비정규분포 가정 변,

동성의 확률적 가정 이자율의 확률적 가정 등을 추,

가한 모형 등이 있다. (Merton(1976), Cox and

Ross(1976), Geske (1979), Rubinstein (1983), Hull

이 논문들에서 제안한 모형들의and White(1987))

공통점은 블랙 숄즈 모형과 마찬가지로 기초자산의-

가격변동이 특별한 확률과정을 따른다는 가정을 했

다는 것이다.

그러나 와Hutchinson, Lo, Poggio(1994)

는 이러한 가정과는Malliaris, Salchenberger(1993)

달리 비모수적 기법인 신경망을 이용해 옵션가격을

결정하는 방법을 제안하였다.

다층 퍼셉트론 신경망(multilayer perceptrons

학습방법으로 널리 알려진 역전파neural network)

알고리즘은 비모수적인 방법으로(back-propagation)
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서 가지는 장점들 외에도 수렴속도가 느려 학습에

시간이 많이 걸리고 기울기 방향을 잘못 선택했을,

때 국소 최적해 에서 빠져나오기 어(local minimum)

렵다는 문제점을 가지고 있다 또한 학습 데이터.

와의 오차를 줄이다 보면 검증 데이터(training data)

에 대해서는 오차가 증가하는 과대적합(test data)

또는 현상이 발생한다 따(overtraining overfitting) .

라서 초기에 사용된 이러한 신경망 방법은 옵션 가

격결정에 있어 큰 성능의 향상을 보이지 못하였다.

본 논문에서 다루고자 하는 내용은 크게 두 가

지로 볼 수 있다 첫 번째는 역전파 알고리즘의 문제.

점을 해결하기 위해서 새로운 두 단계 학습 알고리

즘을 제안하는 것이고 두 번째는 이를 옵션가격결정

모형에 적용하여 기존의 옵션가격결정 모형들 보다

오차가 작은지를 검증 하는 것이다.

본 논문의 절에서는 다층 퍼셉트론의 개요와2

역전파 알고리즘에 대해서 살펴보도록 하겠다 절에. 3

서는 본 연구를 통해 제안하는 새로운 신경망 학습

방법을 소개하고 이 방법을 실제 벤치마크 문제들에,

적용한 결과를 기존 방법들과 비교 분석하겠다 그.ㆍ

리고 장에서는 제안된 알고리즘을 사용한 다층 퍼4

셉트론 신경망을 이용해 옵션가격결정 모KOSPI200

형을 제안할 것이다 끝으로 장에서는 본 연구에 대. 5

한 고찰과 결론을 제시하고 앞으로 추가적 연구가

필요한 부분에 대해서 언급할 것이다.

다층 퍼셉트론의 구조와 개요다층 퍼셉트론의 구조와 개요다층 퍼셉트론의 구조와 개요다층 퍼셉트론의 구조와 개요2.2.2.2.

다층 퍼셉트론의 기본구조와 최적화다층 퍼셉트론의 기본구조와 최적화다층 퍼셉트론의 기본구조와 최적화다층 퍼셉트론의 기본구조와 최적화2.12.12.12.1

기본적으로 다층 퍼셉트론의 학습은 신경망의 각

층에서 정보의 흐름 방향에 따라 전방향 흐름과 역

방향 흐름 두 가지로 구성된다.

� 전방향 흐름 입력 데이타가 입력층으로 들어가고:

신경망의 각 뉴런을 통과해서 마지막 출력층으로 결

과값이 나오는 과정

� 역방향 흐름 전방향에서 나온 결과값을 기대 결:

과값과 비교해 오차를 계산하고 거꾸로 출력층으로

부터 입력층까지 전달하는 과정

역전파 알고리즘역전파 알고리즘역전파 알고리즘역전파 알고리즘2.22.22.22.2

그림 은 개의 층을 가진 다층 퍼셉트론을 보여1. 3

주고 있다 은닉 층의. j 번째 뉴런 에서는 입력값과 연

결가중치의 내적값이 활성화함수(activation function)

를 통과해서 jy 가 계산된다.

출력층의 k 번째 뉴런에서는 jy 와 연결가중치의 내

적값이 활성화 함수를 통과해서 kz 가 구해진다.

일반적으로 출력값( kz 값과 기대 결과값) ( kt 차의)

제곱 합을 오차함수로 정의한다 학습 데이터의 개수가.

개일 때 오차함수Q ( )V w 는 다음과 같다.

역전파 알고리즘은 오차함수를 줄이기 위해

서 각 연결가중치를 변화시키는 방법이다 이때 출력.

층에서부터 입력층까지 오차값이 역방향으로 통과하

면서 각 층의 연결 가중치 값을 변화시켜 나간다.

가중치 변화 방법은 에서 설명한다3.1 .

다층 퍼셉트론의 새로운 학습 알고리즘다층 퍼셉트론의 새로운 학습 알고리즘다층 퍼셉트론의 새로운 학습 알고리즘다층 퍼셉트론의 새로운 학습 알고리즘3.3.3.3.
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본 논문에서 제안한 알고리즘은 두 가지 단계를

갖는다 첫 번째 단계는 신경망의 학습속도를 빠르게.

하기 위해서 역전파 알고리즘Levenberg-Marquardt

을 이용해 빠르게 국소최적해를 찾는 과정이다 첫.

번째 단계에서 찾은 국소최적해가 원하는 오차 값보

다 작으면 학습을 끝내지만 목표 오차 값보다 클 경

우 선형탐색 기반의 터널링 기법을 통해서 새로운,

초기 연결가중치를 찾아 첫 번째 단계를 다시 수행

한다 이러한 과정을 반복 함으로써 보다 나은 국소.

최적해를 찾아 갈 수 있다.

알고리즘알고리즘알고리즘알고리즘3.1 Levenberg-Marquardt3.1 Levenberg-Marquardt3.1 Levenberg-Marquardt3.1 Levenberg-Marquardt

본 논문에서는 신경망의 학습을 위한 역전파 과

정에서 알고리즘을 적용하였Levenberg-Marquardt

다 이 경우 헤시안 행렬을 계산하지.[Hagan, 1994]

않고 뉴튼 방법을 근사할 수 있어 보다 빠르게 국소

최적해를 찾을 수 있다 신경망 학습과정은 오차함수.

( )V w 를 w 에 관해서 최소화하는 과정으로 이때 뉴 튼,

방법을 이용하여 연결가중치를 변화시킨다.

이 때
2 ( )V∇ w 은 헤시안 행렬이 되고, ( )V∇ w 은 경

사도가 된다.

이처럼 알고리즘은 헤시안Levenberg-Marquardt

행렬과 경사도 벡터를 야코비안 행렬을 이(Jacobian)

용해서 추정한다 따라서 야코비안 행렬을 계산하는.

것이 알고리즘을 사용하는데Levenberg-Marquardt

중요한 단계가 된다 만약 출력 값의 차원이 이고. S

학습 데이터의 개수가 이고 연결가중치의 개수가Q

일때 야코비안 행렬은 다음과 같다n , . ( N Q S= × )

이렇게 계산한 야코비안 행렬을 Levenberg

알고리즘에 적용해서 연결가중치를 변화-Marquardt

시키면 다음과 같다.

이 때 매개변수 µ가 인 경우는 뉴튼 방법과 같은0

방법이 되고 매개변수, µ가 큰 값을 가질 경우는 기울

기 하강법 에 가깝게 된다 연결가중(gradient descent) .

치를 변화시킴에 따라 오차함수의 값이 감소하면, µ를

작게 해서 학습 속도를 빠르게 한다 반대로 오차함수.

의 값이 증가하면 µ를 크게 해서 함수가 발산하지 않

도록 한다 이런 식으로 연결가중치를 변화시켜 나가면.

오차함수의 값이 결국 국소최적해에 도달하게 된다.

선형탐색 기반의 터널링 기법선형탐색 기반의 터널링 기법선형탐색 기반의 터널링 기법선형탐색 기반의 터널링 기법3.23.23.23.2

알고리즘은 국소최적해까Levenberg-Marquardt

지 수렴하는 속도는 빠르지만 국소최적해로부터 벗

어나 전역최적해로 수렴하지 못한다는 문제점을 가

지고 있다 또한 고차 도함수의 정보를 이용할 경우.

국소최적해로 빠지는 경우가 더 많이 발생한다

따라서 알고[Haykin, 1999]. Levenberg- Marquardt

리즘을 이용할 경우 수렴속도의 향상을 기대할 수는,

있으나 국소최적해로 빠지는 경우가 증가해 원하는

수준의 오차로 도달하지 못할 수 있다 따라서 전역.

최적해로 수렴할 수 있는 방법이 함께 고려되어야

한다.

최근 국소최적해에 빠졌을 때 이를 벗어나는 방,

법의 하나로서 동적 터널링 기법을 이용한 연구가

진행되고 있다 터널링이란 국[Roychowdhury, 1999].

소최적해에 도달했을 때 연결가중치에 잡음을 추가

해 변경시키면서 현재의 오차보다 더 작은 오차함수

값을 갖는 연결가중치가 있는지 찾고 만약 찾으면,

이 연결가중치를 새로운 초기값으로 주고 다시 학습

을 시켜 더 나은 국소최적해를 찾는 방법이다.

그러나 동적 터널링은 기존의 역전파 알고리즘을

2
( ) ( ) ( )

TV J J∇ =w w w (7)

( ) ( ) ( )TV J e∇ =w w w (8)

1
2
( ) ( )V V

−
 ∆ = − ∇ ∇ w w w (6)

w w

1

( ) ( ) ( ) ( )T TJ J J eµ
−

 ∆ = − + w w w I w w (10)

1 1 1

1 2

2 2 2

1 2

1 2
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 ∂ ∂ ∂ 

w w w

w w w

w w w

w w ww

w w w

w w w

L

L

M M M

L

(9)



한국경영과학회 대한산업공학회 춘계공동학술대회2005 /

년 월 일 일 충북대학교2005 5 13 ~14 ,

- 749 -

그대로 적용했기 때문에 수렴 속도의 큰 향상을 보

이지 못하였다 또한 동적 터널링 과정에서. Lipschitz

조건의 위반을 이용하므로 결과가 안정적이지 못할

뿐만 아니라 터널링의 방향을 제시하지 못해 모든,

방향에 대해 테스트해야 하므로 고차원의 함수에 대

해서는 시간이 너무 오래 걸린다는 단점이 있다.

본 연구에서 제안한 선형탐색 터널링 기법의 가

장 큰 특징은 동적 터널링 기법과 달리 터널링 과정

에서 적절한 방향을 제시하였다는 점이다 일반적으.

로 신경망 학습에서 초기 연결가중치의 값은 에서-1

사이의 값으로 주어지나 신경망 학습 후 국소최적1 , ,

해에 도달했을 때 연결가중치 값들은 실험적으로

정도 값을 갖는다 이 경우 연결가중치 값들은-10~10 .

이미 포화되어 작은 잡음에 영향을 받지 않게 된다.

보통 다층 퍼셉트론 신경망의 연결가중치들은 수십

차원에 이르므로 대부분의 연결가중치 값들이

사이의 큰 값을 가지고 있게 되어 동적 터널-10~10 ,

링 기법에서 사용하는 작은 잡음으로는 현재의 연결

가중치와 크게 차이가 않아 국소최적해를 벗어나기

가 어렵다.

이 문제를 해결하기 위해 선형탐색 터널링 기법,

에서는 국소최적해에 도달했을 때 연결가중치의 값

이 모두 이 되는 원점 방향으로 터널링을 한다 이0 .

때 연결가중치 값의 변화 방법은 다음과 같다[Choi,

2004]].

알고리즘으로 국소최적해Levenberg-Marquardt

에 도달한 순간 연결가중치 값에 과 사이의 값0 1 (α 을)

곱해 현재의 오차보다 작은 오차를 갖는 연결가중치를

찾을 때까지 변화시켜 나간다 이런 방법으로 터널링을.

할 경우 연결가중치 값들이 점차 에서 사이 값을-1 1

갖게 되어 연결가중치 값의 포화를 막게 되고 따라서,

국소최적해로부터 벗어날 수 있는 확률이 커지게 된다.

터널링 결과 현재의 오차보다 작은 오차를 갖는

연결가중치를 찾게 되면 새롭게 Levenberg -

알고리즘을 이용한 학습단계로 넘어가게Marquardt

되고 그렇지 못한 경우 연결가중치 값들이 으로 수, 0

렴되어 멈추게 된다 그림. ( 2.)

그림그림그림그림 2.2.2.2. 선형 탐색 터널링 알고리즘

선형탐색 기법 터널링의 가장 큰 장점은 동적 터

널링 기법에 비해 국소최적해를 벗어날 확률을 높였

다는 점이다 또한 결과적으로 연결가중치들이 지나.

치게 커지지 않아 신경망의 일반화를 높일 수 있는

장점을 가지고 있다 또한 동적 터널링에 비해 선형.

탐색기반 터널링 기법은 미분방정식 계산과 동적시

스템을 이용해야 하는 복잡한 과정이 필요 없어 빠

르고 안정적이다.

계산 알고리즘계산 알고리즘계산 알고리즘계산 알고리즘3.33.33.33.3

본 논문에서 제안한 새로운 다층 퍼셉트론 학습

알고리즘은 다음과 같다.

초기값 설정 신경망 구조 층 개수 뉴런 개수 목표: ( , ),

오차값 최소경사도 최대 훈련횟수, , (Epoch), α 상수( )

알고리즘을 이용한알고리즘을 이용한알고리즘을 이용한알고리즘을 이용한PHASE I : Levenverg-Marquadt

역전파 학습역전파 학습역전파 학습역전파 학습

I.1. 전방향 흐름을 통해 전체 입력값의 오차를 구

하고 오차의 제곱합을 계산한다, .

I.2. 구한 오차값을 이용해 야코비안 행렬을 계산

한다.

I.3. 식 을 이용해 연결가중치의 변화량을 구한(10)

다.

I.4. 변화시킨 연결가중치 값으로 오차의 제곱합을

다시 계산한다 오차의 제곱합이 감소했을 경우.

µ 값을 작게하고 과정을 반복한다 반대로 오, I.1 .

차의 제곱합이 증가했을 경우 µ 값을 크게하고

과정을 반복한다I.3 .

I.5. 오차가 목표 오차값보다 도달한 경우 학습을,

끝낸다 목표 오차값에 도달하지 않고 경사도가. ,

최소경사도보다 작아지나 최대 훈련횟수에 도달

한 경우 를 실행한다, Phase II .

( 1) ( )w k w kα+ = ×

0 1α≤ ≤
(11)
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벤치마크벤치마크벤치마크벤치마크3.4 (Benchmark)3.4 (Benchmark)3.4 (Benchmark)3.4 (Benchmark)

에서 제공하는UCI Machine Learning Repository

에 대해Mackey Glass data 기존의 다층 퍼셉트론

신경망 학습 알고리즘들과 이번에 새롭게 제안된 알

고리즘 밑줄 을 실험하고 결과를 비교하였다( ) .

실험 결과는 표 에 나타내었다 실험benchmark 1. .

결과를 분석해보면 방법이 동적, LSTR

터널링 방법보다 학습시간이 월등히 줄었고(DTR)

검증오차도 더 작다는 사실을 알 수 있다 나. EBP

다른 기존의 신경망 학습 알고리즘과 비교해볼

때에도 방법이 오차와 학습시간 면에서LSTR

우수하다고 볼 수 있다.

표표표표1.1.1.1. 실험 결과Mackey-Glass data

오차 계산은 를 사용( MSE )

에서( LSTR α =0.6)

옵션가격결정 모형에의 응용옵션가격결정 모형에의 응용옵션가격결정 모형에의 응용옵션가격결정 모형에의 응용4.4.4.4.

옵션 데이터옵션 데이터옵션 데이터옵션 데이터4.1 KOSPI2004.1 KOSPI2004.1 KOSPI2004.1 KOSPI200

본 연구에서 옵션가격결정 모형을 테스트하기 위

해 거래량이 풍부한 우리나라의 주가지수 옵션 상품

인 옵션 데이타를 이용하였다KOSPI200 .

다층 퍼셉트론 신경망의 입력변수로는 Black-

모형과 같이 기초자산의 가격 옵션 행사Sholes (S),

가격 옵션 만기까지 기간 기초자산 변동성(K), (T-t),

(σ 을 선택했다 전체 데이터 구간에서 큰 차이가 없) .

는 무위험 이자율( r 은 입력변수에서 제외했다) .

분석기간은 년 월 일부터 년 월2000 1 1 2000 12 31

일까지 년간이며 거래가 활발한 최근월물 중에서1 ,

거래가 있는 날의 데이터만을 이용하였다 그리고 매.

일의 종가를 가격 데이터로 선정하였으며 전체 데이

터 중 를 학습 데이터로 을 검증 데이터로80% , 20%

이용하였다.

실험결과실험결과실험결과실험결과4.34.34.34.3

옵션가격결정 모형을 위한 다층 퍼셉트론 신경망

모형은 다음과 같다.

옵션가격의 오차와 학습 시간을 제안KOSPI200

된 알고리즘과 기존의 알고리즘들을 실험을 통해 비

교하였다 표.( 2.)

실험 결과 의 검증오차가 다른 방법들에 비LSTR

해 가장 낮고 학습 시간 또한 가장 빠르다는 것을,

알 수 있다. 동일한 데이터에 대해 모Black- Sholes

형과 비교해봤을 때 약 정도의 검증오차를 줄, 60%

일 수 있었다.

표표표표2.2.2.2. 옵션가격결정모형의 실험 결과

오차 계산은 를 사용( MSE )

국소 최적해를 빠져나오기 위한 터널링국소 최적해를 빠져나오기 위한 터널링국소 최적해를 빠져나오기 위한 터널링국소 최적해를 빠져나오기 위한 터널링PHASE II :

II.1. 연결가중치에 α 를 곱해 가면서 변화시킨다.
II.2. 변화된 연결가중치로 네트웍의 오차의 제곱합

을 구한다 이 값이 지금까지의 국소최적해보다 작.

은 연결가중치가 나올때 까지 을 반복한다II.1 .

II.3. 지금까지의 국소최적해 보다 작은 연결가중치

를 찾게 되면 그 점에서의 연결 가중치 값으로

을 수행한다 그러나 찾지 못할 경우Phase I . Phase

알고리즘을 종료한다II .

구조 목표오차 최소경사도 최대훈련횟수
4-20-1 0.0025 0.001 2000

� 역전파 알고리즘(EBP)

� 정규화 역전파 알고리즘(R-EBP)

� 알고리즘Levenberg-Marquadt (LM)

� 정규화 알고리즘Levenberg-Marquadt (R-LM)

� 알고리즘Bayesian Regularization (BR)

� 동적 터널링 정규화 알고리즘(DTR)

� 선형탐색 기반 터널링 정규화 알고리즘 (LSTR)

알고리즘알고리즘알고리즘알고리즘 학습오차학습오차학습오차학습오차 검증오차검증오차검증오차검증오차
학습학습학습학습

시간 초시간 초시간 초시간 초( )( )( )( )
EBPEBPEBPEBP 0.0275 0.0379 58.53
R-EBPR-EBPR-EBPR-EBP 0.0529 0.0552 59.84
R-LMR-LMR-LMR-LM 0.6397 0.6438 2.25
BRBRBRBR 0.0199 0.0245 48.70
DTRDTRDTRDTR 0.0318 0.0331 619.19
LSTRLSTRLSTRLSTR

(Proposed)(Proposed)(Proposed)(Proposed)
0.0208 0.0235 10.97

알고리즘알고리즘알고리즘알고리즘 학습오차학습오차학습오차학습오차 검증오차검증오차검증오차검증오차
학습학습학습학습

시간 초시간 초시간 초시간 초( )( )( )( )
Black-SholesBlack-SholesBlack-SholesBlack-Sholes 1.7882 2.1878 -
EBPEBPEBPEBP 0.4606 0.9300 118.88
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에서( LSTR α =0.8)

결론 및 토의결론 및 토의결론 및 토의결론 및 토의5.5.5.5.

본 연구에서는 알고리즘과Levenberg-Marquardt

선형탐색 터널링 기법을 결합한 다층 퍼셉트론 신경

망의 새로운 두 단계 학습 방법을 제안하였다 제안.

된 선형탐색 터널링 알고리즘은 동적 터널링 기법과

비교했을 때 터널링 과정에서 적절한 방향을 제시하

여 안정적이고 빠르게 국소최적해를 벗어날 수 있었

다 또한 기존의 신경망 학습 알고리즘들에 비해서.

학습 시간을 줄이고 검증오차를 더 낮출 수 있었다.

또한 기존의 옵션가격결정 모형인 Black -

모형과 비교해봤을 때 검증오차를 크게 줄Scholes

일 수 있었다 이러한 점에서 방법이 앞으로. LSTR

옵션가격 결정 문제에 있어서 기존의 모수적 기법을

대체할만한 가치가 있다고 본다.

본 연구에서 다층 퍼셉트론 학습 알고리즘으로

제안한 선형탐색 기반 터널링 방법은 동적 터널링에

비해 성능을 향상시키기는 했지만 연결가중치 차원,

이 높아질수록 터널링 과정에서 국소최적해를 벗어

나는 확률이 줄어드는 문제가 여전히 남아있다 이러.

한 고차원의 연결가중치 문제에 대해서는 추가적으

로 터널링의 방향과 간격을 적절히 조정해 주는 방

법이 추후 연구되어야 할 것이다.

또한 본 연구에서는 모형과의 비Black-Scholes

교를 위해 동일한 입력변수만을 이용하였다 그러나.

실제 옵션거래에 적용 시에는 추가적인 입력변수의

선택과 더 많은 데이터 사용으로 오차를 줄일 수 있

는 방법이 가능할 것이다.
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