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Abstract

In the analysis of massive volume data, a neural network model is a 
useful tool. To implement the Neural network model, it is important to 
select initial value. Since the initial values are generally used as random 
value in the neural network, the convergent performance and the 
prediction rate of model are not stable. To overcome the drawback a 
possible method use samples randomly selected from the whole data set. 
That is, coefficients estimated by logistic regression based on the samples 
are the initial values.
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1. 서론

신경망에 대한 최근의 연구는 전통적인 통계적 알고리듬에 대한 제약조건을 완화 

또는 보완하기 위한 신경망 알고리듬의 적합에 대한 것이 주를 이루고 있다. 또한 신

경망의 성능 개선을 위하여 컴퓨터 프로그래밍 또는 시스템 구조개선 등의 공학적 연

구가 되고 있는 것이 일반적이나, 최근 데이터 마이닝에 대한 통계적 관점에서의 연

구가 활발해지고 있다

통계적 관점에서 보았을 때, 신경망 분석을 평가하는 중요 요소는 모델의 예측력과 

모델 산출의 완성도라고 할 수 있다. 하지만, 신경망 알고리듬은 초기치의 할당에 따

라 이 두 가지 요소가 달라지는 단점을 지니고 있다. 본 논문에서는 이런 단점을 보

완하고자 신경망의 가장 기본인 단층 퍼셉트론(Single Layer Perceptron : SLP) 이론

에 근거하여 보완알고리듬을 제시하고자 한다.

SLP 알고리듬은 중간단계에 활성함수를 사용하게 되는데, 여기에 각 입력값에 초기

의 임의 가중치(initial random value)를 할당하게 된다. 여기에서 임의의 초기 가중치
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가 어떻게 할당되는가에 따라 모델을 생성하게 되는 시간과 예측의 결과가 달라지므

로 1회의 임의의 가중치 부여로는 완벽한 모델의 생성이 힘들게 된다. 이는 예측력과 

관련된 국소 최적해(local optimum solution)와 대역해(global solution)의 문제와, 모델 

생성 과정과 관련된 수렴의 신속성 문제가 발생하게 된다. 

본 연구의 목적은 퍼셉트론의 단점을 보완할 수 있는 적절한 초기 가중치를 구함으

로써 신경망의 예측의 정확도와 모형 수렴의 신속성에 대한 최적의 방법을 찾고자 하

는 것이다. 즉, 예측의 정확도와 모형 수렴의 신속성을 향상시키길 수 있는 합리적인 

초기 가중치를 찾는 것이 본 논문의 연구목적이라 할 수 있다.

따라서 본 논문에서는 대용량 자료를 고려하였을 때, 예측정확도와 모형 수렴의 신

속성 향상을 위해 신경망에서 사용되는 초기 가중치에 임의의 초기치가 아닌 표본 추

출을 통해 최적의 초기치를 찾는 것을 고려하고자 한다. 즉, 표본 추출을 통해 로지스

틱 회귀분석으로 추정된 독립변수의 계수 값을 초기치로 사용함으로써 신경망의 모형 

산출 과정을 최소화시켜 수렴의 신속성을 향상시키고 국소 최적해의 문제를 탈피하여 

대역해에 가깝게 도달할 수 있음을 제시하고자 한다. 이를 위하여 신경망 프로그램을 

구현하여 실증적 연구를 통해 타당성을 입증할 것이다.

실증적 연구를 위한 기본 가정으로 신경망의 가장 기초인 SLP 모형에 적합 시켰으

며, 활성함수로는 가장 보편적으로 사용되는 시그모이드 함수를 사용하였다.

2. 로지스틱 회귀모형의 사용

신경망의 퍼셉트론 알고리듬은 활성함수를 사용하게 된다. 신경망에서 사용되는 활

성함수 중 가장 대표적인 활성함수는 ‘S'자 곡선을 그리는 시그모이드 함수이다. 신경

망에서 사용되는 시그모이드 함수식은 다음과 같다.

f (v ) =  
1

1 +   exp (− av )

v =  Σ
i= 1

m

wixi + b

a  : slope parameter

wi  : 가중치

b  : bias

위의 식은 통계학에서 사용되는 로지스틱 회귀모형과 유사한 형태임을 알 수 있다. 

이는 로지스틱 회귀모형이 신경망에서 사용되는 시그모이드 함수의 하나임을 나타낸

다. 따라서 신경망의 연결강도(synaptic weights)와 통계적 분석에서 사용되는 로지스

틱 회귀모형의 추정된 계수값(ˆ)과는 유사한 형태를 취하고 있다. 신경망에서는 연결

강도의 초기치를 난수를 생성하여 반복된 학습을 통해 최적의 연결강도를 산출하게 

된다. 하지만 대용량 자료의 경우에, 표본 추출을 통한 로지스틱 회귀분석의 계수값을 

초기치로 사용한다면, 그 초기치가 통계적 방법에서 산출된 최대우도 추정량

(maximum likelihood estimate : mle)으로 볼 수 있기 때문에 반복하는 학습의 절대

량을 감소 시켜 모형 수렴의 신속도를 월등히 향상시킬 수 있을 것이며 국소 최적해

의 문제를 해결할 수 있는 대안으로 제시할 수 있을 것이다.  따라서 로지스틱 회귀
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모형의 추정된 계수값(ˆ)을 초기치로 사용한다면 국소 최적해의 문제를 완화시키고 

모형 수렴의 신속도를 향상시키는 결과를 나타낼 수 있다. 

   

3.  실증적 연구

신경망 모형의 경우 일반적으로 대용량 자료에 적합한 모형이다. 대용량 자료의 경

우 모형을 1회 구축하는데는 많은 자원과 시간이 필요하다. 하지만 SLP 알고리듬은 

일반적으로 임의의 난수를 초기치로 사용하여 해를 구하기 때문에 매번 모형의 산출 

결과(예측 정확도, 모형 수렴의 신속성)가 달라지는 단점이 있다. 이로 인해 여러번 

모형을 산출하여 결과를 비교하여 최적의 모형을 산출하기 때문에 많은 자원의 손실

과 시간의 낭비를 초래한다. 이를 보완하기 위해 대용량 자료로부터 소수의 표본을 

추출하여 로지스틱 회귀분석을 통해 손쉽게 계수를 추정하고 초기치로 사용한 경우가 

임의의 난수보다 SLP 모형의 예측 정확도와 모형 수렴의 신속성이 높은지를 비교하

였다. 즉, 표본 추출한 자료로부터 추정된 로지스틱 회귀분석의 계수값(smle)3)을 초기

치로 사용한 경우와 원래 SLP 알고리듬 방식인 임의의 난수 생성한 경우와의 비교 

분석을 실행하였다. 

실증적 연구는 2개의 실제 사례를 이용하였다. 각 사례를 통한 비교연구는 본 논문

의 목적인 대용량 자료의 경우를 고려, 표본 추출 10% 2회, 20% 2회, 30% 2회를 통

해 추정된 계수값(smle)을 입력하여 테스트 총 6회, 그리고 SLP의 일반적인 방식인 

임의의 난수를 생성(Uniform) 하여 30회를 각각 비교 분석하였다. 총 72회의 실험을 

통해 분석결과를 제시하여 타당성을 제시하였다.

난수는 실험의 효과를 위해 구간을 [-100.00, 100.00]과 [-1, 1]사이로 나누어 소수점 

두 자리 값을 생성하는 조작적 난수 배열을 사용하였다. 

실험에 사용된 자료는 실제 자료로 검정 결과의 적용 현실성과 활용성을 보이도록 

하였다. 

프로그램은 SQL을 사용하여 SLP 학습과정을 반복 학습하도록 프로그래밍 하였으

며, 각 입력부의 독립변수들에 대한 자료를 MS-SQL DB에 저장하였다. 초기치는 각 

시뮬레이션마다 입력하여 결과를 산출하도록 구현되었다. 

4. 실증적 연구 결과

4.1 사례1
4.1.1 자료설명

첫째 사례는 홈쇼핑 업체의 쇼핑관련 구매이력 자료를 활용하였다. 종속변수로는 

구매여부(비구매, 구매)와 독립변수로 구매금액, 구매수량, 최근 구매일을 사용하였으

며, 총 자료의 수는 45134 레코드이다. 효과적인 결과 산출을 위하여 시뮬레이션과정 

시 루핑의 변화가 0이거나 10000번을 초과 한 경우 정지한 후 모형을 산출하여 결과

3) 표본 추출한 자료로부터 추정된 로지스틱 회귀분석의 계수값을 smle로 표기한다.
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를 비교하였다.

전체 자료에 대한 종속변수의 특성은 비구매 51.4%, 구매 48.6%이다.

4.1.2 사례1 분석 결과

예측 정확도는 [표 1]에서 보듯이 smle를 초기치로 사용한 경우가 평균 61.68%로 

임의의 난수를 초기치로 사용한 경우 56.00% 보다 높았으며, 예측 정확도의 최소값에

서도 smle가 높으며 최대값에서도 높음을 알 수 있다. 또한 분산에서도 알 수 있듯이 

smle의 예측 정확도는 임의의 난수를 사용하는 것에 비해 월등히 안정적인 예측 정확

도를 보장하는 것을 알 수 있다. 

[표 1 ] 예측 정확도 결과 비교(단위 %)

평균 최소값 최대값 범위 표준편차 분산

smle 예측정확도 61.68 61.57 61.75 0.18 0.08 0.01

난수 예측정확도 56.00 47.90 60.81 12.91 3.25 10.57

수렴의 신속성은 [표 2]에서 보듯이 smle를 초기치로 사용한 경우가 평균 21.67번 

만에 수렴하여 임의의 난수를 사용한 경우 7877.67번 보다 월등히 낮았으며, 임의의 

난수 루핑 횟수의 최소값보다 smle의 최대값이 더 낮음을 알 수 있다. 또한 분산에서

도 알 수 있듯이 smle의 예측 정확도는 임의의 난수를 사용하는 것에 비해 월등히 안

정적인 수렴의 신속성을 보장하는 것을 알 수 있다. 

[표 2 ] 수렴의 신속성 결과 비교(단위 : 횟수)

평균 최소값 최대값 범위 표준편차 분산

smle 루핑횟수 21.67 5.00 34.00 29.00 11.78 138.67

난수 루핑횟수 7877.67 133.00 10000.00 9867.00 3016.17 9097282.16

금번 실험의 결과 예측정확도의 경우 smle가 월등히 안정적이고 높은 예측률을 보

장하는 것으로 나타나 국소 최적해의 문제에 대한 해결의 방법임을 알 수 있었으며 

모형 수렴의 신속성의 경우에서도 smle를 통한 초기치가 월등히 안정적이면서 최소의 

횟수만에 수렴하는 것으로 나타남을 알 수 있다. 

4.2 사례2
4.2.1 자료설명

둘째 사례는 보험회사의 이탈관련 고객 패턴 자료를 활용하였다. 종속변수로는 현

재상태(해지, 유지)와 독립변수로 가입 시 연령, 납입 총 횟수를 사용하였으며, 총 자

료의 수는 43942 레코드이다. 금번 실험에서도 효과적인 결과 산출을 위하여 시뮬레

이션과정 시 루핑의 변화가 0이거나 10000번을 초과 한 경우 정지한 후 모형을 산출

하여 결과를 비교하였다.
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전체 자료에 대한 종속변수의 특성은 해지 43.6%, 구매 56.4%이다.

4.2.1 사례2 분석 결과

  예측 정확도는 [표 3]에서 보듯이 smle를 초기치로 사용한 경우가 평균 72.46%로 

임의의 난수를 초기치로 사용한 경우 60.99% 보다 높았으며, 예측 정확도의 최소값에

서도 smle가 높으며 최대값에서도 높음을 알 수 있다. 또한 분산에서도 알 수 있듯이 

smle의 예측 정확도는 임의의 난수를 사용하는 것에 비해 월등히 안정적인 예측 정확

도를 보장하는 것을 알 수 있다. 

[표 3 ] 예측 정확도 결과 비교(단위 %)

평균 최소값 최대값 범위 표준편차 분산

smle 예측정확도 72.46 72.15 72.72 057 0.21 0.05

난수 예측정확도 60.99 52.12 72.58 20.46 7.10 50.42

수렴의 신속성은 [표 4]에서 보듯이 smle를 초기치로 사용한 경우가 평균 52.67번 

만에 수렴하여 임의의 난수를 사용한 경우 5895.33번 보다 월등히 낮았으며, 임의의 

난수 루핑 횟수의 최소값보다 smle의 최대값이 더 낮음을 알 수 있다. 또한 분산에서

도 알 수 있듯이 smle의 예측 정확도는 임의의 난수를 사용하는 것에 비해 월등히 안

정적인 수렴의 신속성을 보장하는 것을 알 수 있다. 

[표 4 ] 수렴의 신속성 결과 비교(단위 : 횟수)

평균 최소값 최대값 범위 표준편차 분산

smle 루핑횟수 52.67 5.00 129.00 124.00 46.48 2160.67

난수 루핑횟수 5895.33 1786.00 10000.00 8214.00 3260.06 10628021.69

금번 실험의 결과 역시 예측정확도의 경우 smle가 월등히 안정적이고 높은 예측률

을 보장하는 것으로 나타나 국소 최적해의 문제에 대한 해결의 방법임을 알 수 있었

으며 모형 수렴의 신속성의 경우에서도 smle를 통한 초기치가 월등히 안정적이면서 

최소의 횟수만에 수렴하는 것으로 나타남을 알 수 있다. 

4.3 실험 결과

실험은  본 논문의 목적인 전체자료로부터 표본 추출을 통한 로지스틱 회귀모형 추

정에 따른 smle를 12회, 임의의 난수 생성을 통한 초기 가중치 사용을 60회에 거친 

비교 분석을 통하여 결과를 도출하였다. 총 72회에 걸친 실험을 실시하였으며, 자료 4

만건을 기준으로 각 회당 모형 수렴의 시간이 평균 10시간 정도 소요되는 것을 볼 수 

있었다. 

전체적으로 예측 정확도에 있어서 smle가 임의의 난수를 초기치로 사용하는 것보다 

월등히 안정적이고 높은 예측률을 보장하는 것을 알 수 있다. 이는 smle가 대역해
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(global solution)가 아님을 나타내지만, 가장 대역해에 가까운 예측률을 보장하는 것

으로 볼 수 있으며, 국소 최적해의 문제를 단 1회의 실험으로 해결할 수 있는 좋은 

방법이라고 판단할 수 있을 것이다.

수렴의 신속성에 있어서 역시, smle의 사용이 임의의 난수를 사용하는 것에 비해 

월등히 적은 횟수만에 수렴하는 것을 알 수 있으며 안정적인 수렴의 신속성을 보장하

는 것으로 나타났다.. 이는 smle의 방식이 일반적으로 모형 수렴의 신속도를 가장 향

상시키는 강력한 모형이라고 할 수 있을 것이다. 즉, 표본 추출을 통해 mle을 손쉽게 

추정하여 보다 효율적으로 국소 최적해의 문제 해결과 모형 수렴의 신속성을 해결할 

수 있는 솔루션으로 판단할 수 있다.

 

6. 결론 및 추후 연구과제

신경망은 데이터 마이닝에서 유용하고 중요한 분석 기법 중 하나이다. 신경망은 적

용 다양성과 제약조건의 최소성, 강력한 예측성, 범용성, 근사성 등 많은 장점을 지니

고 있으나 초기 가중치의 할당에 따라 모형 수렴의 신속성과 예측의 결과가 달라지는 

단점을 지니고 있다.

데이터 마이닝의 활용에 있어서 가장 중요한 요소는 예측력과 모형을 산출하기까지

의 신속성, 그리고 산출된 모형의 단순성이 매우 중요하다. 특히 신경망은 산출된 모

형의 단순성을 측정할 수 없기 때문에 예측력과 모형 생성의 신속성으로 모형을 평가

하게 된다.

본 연구의 목적은 이런 신경망의 초기 가중치에 따른 단점을 보안하기 위해 기존 

통계적 알고리듬의 접목을 통해 신신경망의 모형 산출 과정을 최소화시켜 수렴의 신

속성을 향상시키고 국소 최적해의 문제를 탈피하여 대역해에 가깝게 도달할 수 있음

을 제시하고자 한다. 즉, 초기 가중치로 기존의 임의 난수 생성 방식이 아닌 표본 추

출을 통한 로지스틱 회귀분석의 계수값(smle)을 제시하여 이를 초기치로 사용한 경우

와 그렇지 않은 경우를 비교분석하여 타당성을 제시하였다.. 

비교분석을 위한 기본 가정으로 신경망의 가장 기초적인 SLP의 알고리듬을 바탕으

로 활성함수에 가장 일반적으로 사용되는 시그모이드 활성함수를 이용하였으며, 이를 

SQL을 사용하여 프로그램을 개발하였다. 실제 사례 2가지의 자료를 바탕으로 표본 

추출한 자료로부터 산출된 계수값(smle) 각 6회, 그리고 임의의 난수 생성방식으로 각 

30회를 추출하여 각각을 모두를 비교분석하여 결과를 도출하였다. 총 72회에 걸친 실

험을 실시하였으며, 자료 4만건을 기준으로 매 회당 모형 생성의 시간이 평균 10시간 

정도 소요되는 것을 볼 수 있었다.

결론으로 위의 실증적 연구 결과에 보았듯이 예측 정확도에 있어서 smle가 임의의 

난수를 초기치로 사용하는 것보다 월등히 안정적이고 높은 예측률을 보장하는 것을 

알 수 있다. 이는 smle가 대역해(global solution)가 아님을 나타내지만, 가장 대역해에 

가까운 예측률을 보장하는 것으로 볼 수 있으며, 국소 최적해의 문제를 단 1회의 실

험으로 해결할 수 있는 좋은 방법이라고 판단할 수 있을 것이다. 수렴의 신속성에 있

어도 smle의 사용이 임의의 난수를 사용하는 것에 비해 월등히 적은 횟수만에 수렴하

는 것을 알 수 있으며 안정적인 수렴의 신속성을 보장하는 것으로 나타났다.. 이는 

smle의 방식이 일반적으로 모형 수렴의 신속성을 가장 향상시키는 강력한 모형이라고 
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할 수 있을 것이다. 이는 smle의 방식이 모형 생성의 신속성을 향상시키는 강력한 모

형이라고 할 수 있을 것이다. 

따라서 본 논문에서 제안하는 방식이 신경망에 있어서 사용되는 초기 가중치를 임

의의 난수를 여러번 입력하여 모형을 만들고 비교해보는 불편과 시간의 낭비, 예측률

의 비안정성 등을 해결할 수 있는 효율적인 방법이라고 제안할 수 있을 것이다. 

물론 본 논문의 기본 가정으로 종속변수가 단순 이분형 범주형 변수에 대해서만 실

험을 하였기 때문에, 이 조건에 해당할 경우에 주장할 수 있을 것이나 실제 분석사례

에 있어서 목표변수가 이분형 범주형이 상당히 많기 때문에 활용도는 매우 클 것으로 

기대 된다. 또한 목표변수가 연속형일 경우에는 일반 선형회귀식의 적합을 통해 smle

를 산출해 낼 수 있을 것이며, 이에 대한 것은 추후 연구과제로 남기기로 한다. 또한 

금번 실험이 SLP 신경망 알고리듬에 적합하였기 때문에 가장 많이 사용되는 MLP나 

RBF에 대한 적합은 하지 않았으나, 이에 대해서도 본 연구를 통해 기본적 개념을 제

시하였으므로 실험을 통해 입증할 수 있을 것으로 예상된다. 이 과제도 추후 연구과

제로 남기기로 한다.

결론적으로 본 연구는 신경망의 초기가중치에 대한 보완 알고리듬의 제안하는데 큰 

틀이 될 수 있을 것으로 예상되며, 예측 정확도와 모형 수렴 신속성을 동시에 만족시

키는 가장 적합한 솔루션일 수 있을 것이라고 제안한다.
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