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 요약

다층퍼셉트론이 충분한 중간층 노드 수를 지니면 임의의 함수를 근사시킬 수 있다는 이론적 연구결과에 

기초하여, 다층퍼셉트론을 실제 문제에 응용하는 경우에 일반적으로 입력층, 중간층, 출력층으로 이루어진 

3층 구조의 다층퍼셉트론을 사용한다. 그렇지만, 이러한 구조의 다층퍼셉트론은 입력벡터가 여러 가지 성

질로 이루어진 복잡한 문제의 경우 좋은 일반화 성능을 보이지 않는다. 이 논문에서는 입력 벡터가 여러 

가지 정보를 지닌 데이터들로 구성되어 있는 문제인 경우에 계층적 구조를 지닌 다층퍼셉트론의 구성으로 

성능을 향상시키는 방법을 제안한다. 즉, 입력데이터를 섭-벡터로 구분한 후 섭-벡터별로 다층퍼셉트론을 

적용시키며, 이 섭-벡터별로 적용된 하위층 다층퍼셉트론으로부터 인식 결과를 받아서 최종 결정을 하는 

상위 다층퍼셉트론을 구현한다. 제안한 방법의 효용성은 단백질의 구조를 예측하는 문제를 통하여 확인한다.
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Abstract

Based on the theoretical results that multi-layer feedforward neural networks with enough 

hidden nodes are universal approximators, we usually use three-layer MLP's(multi-layer 

perceptrons) consisted of input, hidden, and output layers for many application problems. 

However, this conventional three-layer architecture of MLP shows poor generalization 

performance in some applications, which are complex with various features in an input vector. 

For the performance improvement, this paper proposes a hierarchical architecture of MLP 

especially when each part of inputs has a special information. That is, one input vector is 

divided into sub-vectors and each sub-vector is presented to a separate MLP. These 

lower-level MLPs are connected to a higher-level MLP, which has a role to do a final decision. 

The proposed method is verified through the simulation of protein disorder prediction problem.
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I. 서 론 

단층퍼셉트론이 선형적으로 분리 가능한 문제만을 

학습할 수 있다는 단점이 지적된 이후 신경회로망의 연

구가 한동안 침체기를 겪었지만, 이의 한계를 극복한 

다층퍼셉트론(MLP : multi-layer perceptron) 구조의 

제안은 신경회로망 분야 연구를 활발하게 만들었다. 특

히, 오류역전파(EBP: error back-propagation) 알고리
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즘은 MLP의 학습 알고리즘으로 널리 사용되었다[1]. 

여기에, Hornik 등은 MLP와 같은 전방향 신경회로망 

구조에서 중간층 노드의 수가 충분하다면 임의의 함수

를 근사시킬 수 있다는 수학적 증명을 발표하였다[2]. 

또한, 학습에 의해 외부 환경에 강건한 신경회로망이 

구축된다는 것도 시뮬레이션 및 수학적 분석을 통하여 

입증되었다[3-7]. 이러한 수학적 배경을 기반으로 전방

향 신경회로망은 패턴인식[8], 음성인식[9], 시계열예측

[10], 데이터 마이닝[11], 바이오인포메틱스[12] 등 다양

한 분야에 응용되고 있다.

Hornik 등이 증명한 이론적 토대[2]를 기반으로 MLP

는 일반적으로 입력층, 중간층, 그리고 출력층으로 이루

어진 3층 구조를 지니도록 하여 다양한 문제에 응용되

었다. 이때, 학습방법의 개선을 통하여 성능을 향상시키

려는 시도가 있었다[13-16].

한편, 일반적인 3층 구조 MLP와 다른 형태로 구조를 

변경하여 성능을 개선하고자 하는 목적으로, 출력 노드

의 숫자를 증가시키는 방법[17], 콘볼루션 구조 방법

[18], TDNN(time-delayed neural network) 방법[14], 

다층출력 퍼셉트론[23], 앙상블 방법[19] 등이 있다. 

패턴인식 문제에서 각 출력노드는 하나의 클래스에 

대응하도록 할당이 되는데, 출력노드 수를 증가시키는 

방법[17]은 하나의 클래스에 대응하는 출력노드 수를 

여러 개로 증가시켜 성능을 향상시키는 방법이다. 

콘볼루션 구조 방법[18]은 입력층에 주어지는 벡터 

혹은 영상을 여러 영역으로 나눈 후, 하나의 영역에 대

하여 가중치 합을 계산하는 가중치 벡터들을 다른 영역

에도 같이 적용하는 방법을 사용한다. 즉, 마치 영상을 

여러 영역으로 나눈 후, 한 영역에 대하여 여러 가지 특

징들을 추출하는 가중치 벡터들을 다른 영역에도 똑같

이 사용한다는 개념을 도입한 것이다. 이러한 형태의 

데이터 처리 과정이 여러 계층을 거치며 이루어지게 하

는 방식이어서 일반적인 방법으로는 학습이 잘 이루어

지지 않는다[22] TDNN[14]은 콘볼루션 방법을 음성인

식에 적용하는 구조로 제안되었다. 

다층출력 퍼셉트론[23]은 일반적인 구조의 MLP를 

주어진 문제에 대하여 학습시킨 후 성능이 만족스럽지 

못한 경우에 각 출력노드마다 상위의 출력노드를 추가

적으로 할당하는 방법이다. 추가된 출력노드는 하위층

에 있는 모든 노드들과 가중치로 연결되며 일반적인 

EBP에 따라 학습된다.

앙상블 방법[19]은 동일한 문제를 학습시키기 위하여 

동일한 구조의 MLP를 여러 개 구현하여 학습패턴으로 

학습시킨 후, 최종적으로 여러 개의 MLP로부터 얻은 

출력을 활용하여 더 나은 결과를 얻는 방법이다. 이때, 

학습패턴 전체를 여러 개의 sub-set으로 구분하여 여러 

MLP들이 다른 학습패턴 sub-set으로 학습되도록 한다.

이 논문에서는 입력 벡터를 특정한 의미를 지닌 부분

으로 분할하여, 각 분할된 영역을 다루는 MLP와 최종 

결과를 출력해주는 MLP로 이루어지는 계층적 구조를 

사용하여 성능을 향상시키는 방법을 제안한다. 즉, 입력

층에 주어지는 벡터가 여러 가지의 성질 혹은 정보를 

지닌 경우에 입력벡터 전체를 대상으로 일반적인 3층 

구조의 MLP를 구성하기 보다는, 각 성질 혹은 정보에 

해당하는 입력별로 3층 구조의 MLP를 각각 별도로 구

성하도록 한다. 이렇게 구성된 각 입력 성질별 MLP에

서 출력되는 값들을 상위층의 MLP에서 입력받아 최종 

출력값을 나타내는 계층적 구조를 지니도록 한다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 II 장에서 MLP

의 일반적인 구조와 학습방법에 대하여 설명한다. III 

장에서 이 논문에서 제안하는 계층적 구조의 MLP를 

설명하고, IV장에서 시뮬레이션으로 제시한 방법의 효

용성을 확인한다. 마지막으로 V장에서 결론을 맺겠다.

II. 일반적인 구조의 MLP와 학습방법 

일반적으로 입력층, 중간층, 출력층으로 구성된 3층 

구조의 MLP는 [그림 1]과 같다. 여기서, 입력층은  N개

의 입력 노드 , 중간층은 H개의 중간층 노드 , 그리

고 출력층은 M개의 출력 노드 로 구성되어 있다고 하

자. 이를 간략히   구조 MLP라 한다. 어떤 N

차원의 입력패턴  이 MLP에 입력되면, 

j번째 중간층 노드 의 값은 

   
  

          (1)

와 같이 주어진다. 여기서 는 시그모이드 비선형 
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함수이며 






                 (2)

는 중간층 노드에 입력되는 가중치 합이다. 는 와 

를 연결하는 중간층 가중치이며   로 주어지고 

는 바이어스이다. 같은 형태로 번째 출력 노드에 

입력되는 가중치 합은 






             (3)

이다. 여기서, 는 와 를 연결하는 출력층 가중치

이고,   이며 는 바이어스이다. 최종적으로 k번

째 출력은 

   
  

        (4)

로 주어진다. 

그림 1. 일반적인 MLP(Multi-layer Perceptron) 구조

이러한 구조의 MLP에 P개의 학습패턴 

  와 이들의 출력층 목표벡터 

 



가 주어지면 일반적으로 


  

 










 

         (5)

로 주어지는 MSE(mean-squared error)를 최소화시키

도록 MLP의 가중치들이 변경된다[1].  패턴인식 문제

에서 출력층 목표벡터의 각  요소 값들은


    

∈
 

            (6)

와 같이 주어지며, 여기서,  는 클래스 k에 속하는 

패턴들의 집합을 나타낸다. 그리고, 식 (6)과 같은 목표

값 코딩에서, 목표값이 ‘+1’로 주어지는 출력노드를 목

표노드라 한다. 예를 들면, 입력패턴이 클래스  k에 속

하면 k번째 출력노드가 목표노드가 된다.

그렇지만, 식 (5)로 주어진 MSE를  최소화시키기 위

한 EBP(Error Back-Propagation) 학습은 학습속도가 

느리다는 단점이 많이 지적되었다[20]. 이의 해결책으

로  CE(Cross-Entropy) 오차함수[15]가 제안되었으며, 

이 보다 더 나은 성능을 지닌 nCE(n-th order 

extension of CE) 오차함수[13] 역시 제안되었다. nCE 

오차함수는


 




















  


 




  (7)

와 같이 주어지며, MLP의 출력층 가중치는

 




 δ          (8)
에 따라 학습된다. 여기서, 는 학습률이며, 

δ ( p)
k =-

∂EoutnCE

∂y ( p)k̂
=
t ( p)

n+1

k (t ( p)k -y
( p)
k )

n

2 n-1
(9)

이다. 또한, 중간층 가중치는

   

 
 ′ 






  (10)

에 따라 학습된다. 이렇게 nCE를 최소화 시키는 방식

의 학습에 의해 얻어지는 성능이 MSE를 사용한 경우

보다 좋은 이유는 출력노드의 부적절한 포화 현상을 방

지할 수 있기 때문이다[13].

한편으로, 패턴수가 적은 “소수 클래스(클래스 1)” 데

이터와 상대적으로 패턴수가 아주 많은 “다수 클래스

(클래스 2)”데이터가 주어진 두 클래스(two-class) 패

턴인식 문제-소위, 데이터 불균형 문제-의 경우에는 위

와 같은 학습방법으로 좋은 학습결과를 얻지 못한다. 

이 경우에는 출력노드를 2개로 설정하여 
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
 















  


 









 




 


 




 

   (11)

와 같이 제안된 오차함수를 사용하면 된다[16]. 여기서, 

n은 소수 클래스 목표노드에 적용되는 nCE오차함수의 

차수이며, m은 다수 클래스 목표노드에 적용되는 nCE 

오차함수의 차수이다(n<m). 식 (11)의 


  에 대한 미

분으로 출력층 노드의 
를 계산하면


 















 


 


     






 


 


     

      (12)

와 같이 된다. 그리고, 각 
에서 목표값이 ‘+1’인 경우

와 ‘-1’인 경우의 수가 불균형인 것을 해소하기 위하여

 


                 (13)

의 비율만큼 목표값이 ‘-1’인 
와 목표값이 ‘+1’인 


를 조정한다. 즉,


→

   
  


   

 
         (14)

와 


→

   
  


   

 
         (15)

같이 변경된다. 여기서, 은 소수 클래스의 학습패턴 

수이며, 는 다수 클래스의 학습패턴 수이다. 따라서, 

소위 데이터 불균형 문제에서는 식 (14)와 (15)로 얻어

진 것을 식 (8)과 (10)에 대입하여 가중치들을 학습시킨

다[16]. 

III. 계층적 구조를 지닌 MLP

[그림 2]는 [그림 1]과 같이 구성된 입력층, 중간층, 

출력층으로 구성된 3층() 구조 MLP의 개략

도이다. 이러한 구조의 MLP는 이론적으로 임의의 함수

를 근사시킬 수 있다는 것이 증명되었다[2]. 이를 토대

로, 입력으로 주어지는 벡터를 대상으로 [그림 1]과 같

은 형태의 MLP를 구성하는 접근 방법이 사용되었다. 

그렇지만,  실제 문제의 응용에 있어서 원하는 만큼의 

학습 성능을 얻지 못하는 경우가 있다. 특히, 입력 벡터

가 하나의 성질을 지니는 것이 아니라 여러 가지 성질

을 지니는 복잡한 문제의 경우에는 [그림 2]와 같은 형

태의 MLP는 학습 후 얻게 되는 성능이 만족스럽지 못하다.

그림 2. 일반적 구조 MLP의 개략도

따라서, 여기서는 입력벡터가 여러 가지(  가지) 성

질을 지닌 경우에 [그림 3]과 같은 형태를 지니는 계층

적 구조의 MLP를 제안한다. 이 계층적 구조의 MLP는 

먼저 차원의 입력벡터 를 R 가지 성질에 따라 R개

의 sub-vector로 분리한다. 이 sub-vector들을 각각 

이라 하면,

그림 3. 제안하는 계층적 구조 MLP의 개략도

                 (16)

와 같이 표현된다. 이때, 는 각각 

  차원의 벡터들이며






                   (17)
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이다. 그 다음에 를 입력층으로 사용하는 3

층 구조 MLP들을 구성하고 이들을 각각 , 

, ...,  (하위층 MLP들)이라 칭한다. 즉, 하

위층  MLP들은 전체의 입력 벡터 중 특정 성질에 해당

하는 부분만을 입력으로 사용하여 학습이 진행된다. 이 

하위층 MLP들의 출력값들을 각각 이라 하

면, 이들은 그 다음 단계에 있는 3층 구조   (상위

층 MLP)의 입력으로 사용되어, 최종적으로 의 

출력값이 목표값이 나오도록 학습이 이루어진다.

M class 패턴인식 문제의 경우 [그림 2]에 해당하는 

  구조 MLP의 학습방법은 II장에서 설명한 

바와 같다. 이제, [그림 3]에 해당하는 계층적 MLP에서 

M class 패턴인식 문제를 학습시키는 방법을 설명하겠

다. , ,..., 의 구조를 각각 

 ,  ,..., 이라 하

자. 그러면, 하위층 MLP들의 출력 은 각각 

M차원의 벡터이므로 에 입력되는 노드 수는 

×이다. 따라서, 의 구조는 

×   이라 한다. 

이렇게 구성된 계층적 MLP들의 가중치들이 먼저 임

의의 값으로 초기화된 이후에[20], 하위 층의 MLP들이 

II장에서 설명된 것처럼 목표값  



를 

사용하여 각각 학습이 된다. 그 다음에 하위층 MLP들

로부터 출력된 벡터들 을 ×차원 벡터

로 구성하여 에 입력시킨 후,   역시  

 



이 출력되도록 II장에서 설명된 것

과 동일한 방법으로 학습이 된다. 이를 매 학습패턴마

다 반복하여 전체 학습패턴에 대한 학습이 한번 이루어

진 것을 epoch 단위로 표현한다. 여러 번의 epoch을 거

치면서 가중치들을 지속적으로 변경시키며 필요에 따

라 성능을 측정한다. 한편, 경우에 따라서는 , 

,...,   중에서 성능이 나쁜 하위층 MLP는 

제거하여 전체적인 구조를 간략화 할 수도 있다.

IV. 시뮬레이션

1. 시뮬레이션 대상 문제
제안한 방법의 효용성을 확인하기 위하여 복잡하면

서도 입력 벡터가 다양한 특징들로 이루어진 문제가 필

요하다. 이를 위하여, 고등과학원의 주기형 박사로부터 

96개의 단백질에서 데이터를 추출한 “단백질 disorder 

예측 문제”를 제공받았다. 이 문제에서는 단백질에서 

추출된 특성벡터를 근거로 order (class 0) 혹은 

disorder (class 1)에 해당하는 것을 예측하는 

two-class 문제이다. 단백질에서 특징 추출 시 sliding 

window를 적용하였으며, window size는 27이다. 

단백질에서 추출된 특징 벡터는 21⨯27차 아미노산
배열 프로파일(amino acid sequence profile), 3⨯27차 2
차 구조 프로파일(secondary structure profile), 3⨯27
차 용해도 프로파일(solvent accessbility profile), 27차 

소수성 프로파일(hp: hydrophobicity profile), 평균 hp, 

전체 hp로 이루어진 758차원 벡터이다. 이 벡터가 

19816개로 이루어진 데이터베이스에서, disorder에 해

당하는 것은 1189개로 6%에 해당한다.

2. 학습 및 성능비교 방법
일반적인 구조를 지닌 MLP와 이 논문에서 제안하는 

계층적 구조의 MLP를 단백질 disorder 예측 문제의 시

뮬레이션으로 비교하였다. 먼저 [그림 1]과 같은 일반적

인 3층 구조의 MLP는 입력노드 758개, 중간층 노드 20

개, 출력노드 2개(758-20-2 구조)로 구성하였다. 초기 

가중치는 ××에서 균일분포가 되도

록 임의로 설정하였다. 그리고, II장에서 설명한 데이터 

불균형 문제에 적합한 학습 방법을 적용하여 수식 (11)

에서 n=2, m=8의 파라미터 값으로 학습시켰다. 학습률

은 × 을 사용하였다.

단백질 disorder 예측 문제의 학습을 위한 데이터베

이스가 758차원을 지닌 19816개의 벡터로 이루어져 있

는데, 시험패턴과 학습패턴의 구분이 없으므로 일반화 

성능을 측정하기 위하여 “1-out of-5 교차확인(cross 

validation) 방법”을 사용한다. 여기서, “1-out of-5 교

차확인 방법”이란 주어진 데이터를 임의의 5개 집합으
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로 구분한 후, 한 집합에 속하는 데이터는 시험패턴으

로 사용하고 나머지 집합의 모든 데이터는 학습패턴으

로 사용하는 방법을 각각 다른 시험패턴 집합을 대상으

로 5번에 걸쳐 실시한 후, 얻어진 데이터의 평균으로 일

반화 성능(혹은 시험패턴 성능)을 측정하는 방법이다. 

그 다음으로 이 논문에서 제안한 [그림 3]과 같은 계

층적 구조를 지닌 MLP에 동일한 문제를 학습시켰다. 

이 경우 758차원 입력 벡터를 567차원 아미노산배열 프

로파일, 81차원 2차 구조 프로파일, 81차원 용해도 프로

파일, 27+2차원 hp 프로파일 부분으로 구분하였다

(R=4). 여기에 은 567-5-2 구조, 와 

는 각각 81-5-2 구조, 그리고 는 29-5-2 

구조가 되도록 하여 하위층 MLP들 (,..,)

의 중간층 노드 수를 합하면 20이 되도록 하였다. 그리

고, 상위층 MLP()는 하위층에서 출력된 결과를 

입력으로 받아서 8-5-2구조로 정하였다.

일반적인 구조 MLP와 이 논문에서 제안한 계충적 

구조 MLP의 성능을 비교할 때, 단백질 disorder 예측  

문제는 데이터 불균형이 심한 문제이므로 일반적인 인

식률로는 그 성능을 제대로 반영할 수 없다. 따라서, 데

이터 불균형 문제에서 많이 사용되는 G-Mean 

(Geometric Mean)을 성능비교 기준으로 정하였다[16]. 

여기서, G-Mean은 다수 클래스 인식률과 소수 클래스 

인식률을 구한 다음 이들의 기하평균을 구한 것을 뜻한

다. 또한, 데이터 불균형 문제에서 일반적으로 소수 클

래스의 인식률이 저하되어 나타나므로 소수 클래스의 

인식률도 같이 비교하여 보았다.

3. 시뮬레이션 데이터 분석
“단백질 disorder 예측 문제”를   “1-out of-5 교차확

인 방법”으로 일반적인 구조 MLP와 제안한 계층적 구

조 MLP에 학습시켜 비교하였다. 여기서, MLP는 초기 

가중치에 따라 성능이 영향을 받으므로, 9가지의 다른 

초기 가중치를 가지는 경우에 대하여 학습시켰다. 즉, 5

가지 시험패턴 가지 수와 9가지 초기가중치에 대한 시

뮬레이션이므로 총 45가지의 경우에 대하여 학습 시뮬

레이션을 하였다. 이때, 5000 epoch 동안 학습시키면서 

매 10 epoch마다 시험패턴을 대상으로 성능을 측정한

다. 시험패턴 인식률은 시험패턴을 MLP에 입력 후 출

력노드 값을 구하여, 큰 출력 값을 지닌 출력노드가  목

표노드에 해당하면 인식된 것으로 판정하여 측정한다. 

이렇게 학습과정 중에 매 10 epoch마다 얻어진 시험패

턴에 대한 성능 데이터를 45가지 경우에 대하여 평균을 

구한 후, 가장 좋은 결과를 보이는 epoch 위치의 데이터

를 [표 1]에 기록하였다.

 

Conv.
MLP

    

소수
클래스 
인식률

76.53 72.34 68.27 75.29 72.78 78.47

G-Mean 76.33 75.72 70.92 74.89 68.57 78.53

표 1. 단백질 disorder예측 문제의 학습 결과[단위:%]

먼저 [표 1]에서 Conv. MLP는 일반적인 구조 MLP

를 뜻하는데, 소수클래스 인식률은 76.53%, G-Mean은 

76.33%를 얻었다. 이는 단백질 disorder 예측 문제가 상

당히 복잡하고 어려운 문제이기 때문이다. 

그 다음으로 제안한 계층적 구조 MLP를 이용한 학

습 결과는 하위층 MLP들(, , , 

) 각각에 대한 것과 상위층 MLP()에 대

하여 측정하였다. 하위층 은 소수클래스 인식률

과 G-Mean이 각각 72.34%와 75.72%를 얻었다. Conv. 

MLP보다 저하된 결과를 보이는 데, Conv. MLP는 758

차원 입력 벡터 전체를 학습한 것인 반면에 은 

567차원 아미노산배열 프로파일만을 학습한 것이기 때

문이다. 81차원 2차 구조 프로파일을 학습한 는 

소수클래스 인식률 68.27%, G-Mean 70.92%를 얻어 상

당히 저하된 성능을 얻었다. 81차원 용해도 프로파일을 

학습한 는 소수클래스 인식률 75.29%, G-Mean 

74.89%를 얻었으며,  29차원 hp 프로파일을 학습한 

는 소수클래스 인식률 72.78%, G-Mean 68.57%

를 얻었다. 이 결과를 보면 758차원 입력 벡터 중 어느 

프로파일을 학습하였느냐에 따라 성능이 상당히 다르

게 됨을 볼 수 있다. 즉, 과  가 와 
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  보다 좋은 성능을 보이는데, 이는 각 프로파일

이 다른 성질을 지녔음을 간접적으로 나타낸다. 

하위층 MLP들의 출력값들을 받아서 학습한 

는 소수클래스 인식률이 78.47%, G-Mean이 78.53%를 

얻어 Conv. MLP 보다 향상된 결과를 보였다. 즉, 758차

원의 입력 전체를 하나의 MLP에 학습시킨 경우보다 

제안한 형태로 각 입력의 성질별로 별도의 하위층 

MLP들을 구축하여 학습시킨 후 그 출력을 상위층 

MLP에서 학습시키는 것이 성능을 향상시켰음을 나타

낸다. 물론, Conv. MLP보다 , , , 

가 성능이 저하되었지만 이는 부분적인 프로파

일 만을 학습에 사용하였기 때문이다. 그렇지만, 각 프

로파일에 맞추어 학습된 하위층 MLP들의 결과를 활용

하여 상위층 MLP가 Conv. MLP 보다 더 좋은 성능을 

보이도록 하는 효과가 있음을 확인하였다.

와 하위층 MLP들 간의 관계를 더 확인해보기 

위하여, 하위층 MLP들 중에서 좋은 성능을 보인 

과    만을 상위층 MLP에 연결시키는 구

조로 학습한 결과 소수클래스 인식률은 77.82%, 

G-Mean은 78.10%를 얻었다. 이 결과는 [표 1]에 나와 

있는   보다는 다소 낮지만 Conv. MLP보다는 좋

다. 즉, 하위층의 과  는 상위층에 대한 기

여도가 높은 반면에, 와 는 상위층에 대한 

기여도가 낮다고 볼 수 있다.

이제 각 구조별 복잡도를 비교해보자. MLP의 복잡도

는 그 MLP를 구성하고 있는 바이어스를 포함한 가중

치의 수로 비교할 수 있다. 758-20-2 구조의 Conv. 

MLP는 ××    개의 가중치를 지

녔다. 제안한 계층적 구조 MLP는 이 2852개, 

와 가 각각 422개, 가 162개의 가중

치를 지녔으며, 상위층의 가 57개의 가중치를 지

녀 총합 3915개의 가중치를 지녔다. 이는 Conv. MLP가 

지닌 가중치의 25.7%에 해당한다. 과   만

을 에 연결시킨 계층적 구조에서는 가중치의 개

수가 3311개로 더 감소한다. 즉, 제안한 방법은 MLP의 

복잡도는 줄이면서 더 좋은 성능을 얻게 해준다.

주어진 입력벡터를 sub-vector로 분리하는 것은 적

어도 문제의 복잡도가 상승하지는 않을 것이다. 따라서, 

계층적 구조가 일반적인 구조보다 가중치의 숫자가 적

으므로, 학습에 필요한 시간은 줄어들게 될 것이다.

한편, 입력데이터에 feature extraction이나 feature 

selection을 적용하여 가공한 후 MLP에 적용하여 성능

을 향상시키는 방법도 있다[21]. 이 분야는 또 다른 연

구영역이며, 이 논문은 입력데이터를 특별한 가공 없이 

MLP에 적용시키는 방법을 제안한 것이다.  

IV. 결 론

이 논문에서는 입력벡터가 여러 가지 성질을 지닌 복

잡한 문제의 경우, 일반적인 구조의 MLP를 구성하여 

학습을 시키는 것 보다 계층적 MLP를 사용하면 성능

이 향상되는 것을 제안하였다. 제안한 계층적 구조 

MLP는 각 성질별로 입력을 받아서 학습을 하는 하위

층 MLP들과 하위층 MLP들의 출력을 받아서 입력으로 

활용하는 상위층 MLP로 구성된다.

“단백질 disorder 예측 문제”를 대상으로 일반적인 구

조 MLP와 제안한 계층적 구조 MLP의 시뮬레이션으로 

성능을 비교한 결과, 제안한 방법이 더 좋은 성능을 보

였다. 또한, 제안한 계층적 구조가 일반적인 구조 MLP 

보다 복잡도가 많이 감소함을 보였다. 특히, 하위층 

MLP들이 각 입력 성분의 특징에 따라 다른 성능을 보

이며, 상위층 MLP의 성능에 대한 기여도가 다르게 나

타남을 확인하였다. 
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