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요 약

지도 학습 기반의 신경 망을 활용한 공학적 자료의 분석은 화학공학 공정 최적화, 미세 먼지 농도 추정, 열역학적 상

평형 예측, 이동 현상 계의 물성 예측 등 다양한 분야에서 활용되고 있다. 신경 망의 지도 학습은 학습 자료를 요구하

며, 주어진 학습 자료의 구성에 따라 학습 성능이 영향을 받는다. 빈번히 관찰되는 공학적 자료 중에는 DNA의 길이,

분석 물질의 농도 등과 같이 로그 간격으로 주어지는 자료들이 존재한다. 본 연구에서는 넓은 범위에 분포된 로그 간

격의 학습 자료를 기계 학습으로 처리하는 경우, 사용 가능한 손실 함수들의 학습 성능을 정량적으로 평가하였으며, 적

합한 학습 자료 구성 방식을 연구하였다. 이를 수행하고자, 100×100의 가상 이미지를 활용하여 기계 학습의 회귀 과

업을 구성하였다. 4개의 손실 함수들에 대하여 (i) 오차 행렬, (ii) 최대 상대 오차, (iii) 평균 상대 오차로 정량적 평가

하여, mape 혹은 msle가 본 연구에서 다룬 과업에 대해 최적의 손실 함수가 됨을 알아내었다. 또한, 학습 자료의 값이

넓은 범위에 걸쳐 분포하는 경우, 학습 자료의 구성을 로그 간격 등을 고려하여 균등 선별하는 방식이 높은 학습 성능

을 보임을 밝혀내었다. 본 연구에서 다룬 회귀 과업은 DNA의 길이 예측, 생체 유래 분자 분석, 콜로이드 용액의 농도

추정 등의 공학적 과업에 적용 가능하며, 본 결과를 활용하여 기계 학습의 성능과 학습 효율의 증대를 기대할 수 있을

것이다. 

Abstract − The analysis of engineering data using neural network based on supervised learning has been utilized in

various engineering fields such as optimization of chemical engineering process, concentration prediction of particulate

matter pollution, prediction of thermodynamic phase equilibria, and prediction of physical properties for transport

phenomena system. The supervised learning requires training data, and the performance of the supervised learning is

affected by the composition and the configurations of the given training data. Among the frequently observed

engineering data, the data is given in log-scale such as length of DNA, concentration of analytes, etc. In this study, for

widely distributed log-scaled training data of virtual 100×100 images, available loss functions were quantitatively

evaluated in terms of (i) confusion matrix, (ii) maximum relative error and (iii) mean relative error. As a result, the loss

functions of mean-absolute-percentage-error and mean-squared-logarithmic-error were the optimal functions for the log-

scaled training data. Furthermore, we figured out that uniformly selected training data lead to the best prediction

performance. The optimal loss functions and method for how to compose training data studied in this work would be

applied to engineering problems such as evaluating DNA length, analyzing biomolecules, predicting concentration of

colloidal suspension.
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1. 서 론

최근 신경망을 활용한 예측 모델링은 다양한 분야에서 중요한 도

구로 사용되고 있다. 사진 분석을 통한 대기질 예측[1], 광학 분야의

적응형 복조기(adaptive demodulator) 개발[2], 열역학적 상 평형 예
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측[3], 이동 현상 계의 물성 예측[4] 등이 그 예시이다. 신경 망의 학

습 방법으로 지도 학습, 비지도 학습과 강화 학습이 있으며, 공학적

인 자료의 회귀 및 분류 과업은 지도 학습을 통해 주로 이루어진다.

신경 망의 지도 학습에는 학습 자료가 필요하다. 특정한 경우에는,

사용하고자 하는 학습 자료가 복수 이상의 로그 간격(log scale)으로

발견되는 경우가 있다. 일례로, 만들어지는 방법과 세포의 위치에

따라 세포-유리 DNA(cell-free DNA)를 분류할 수 있고 이들의 길

이는 서로 다른 로그 간격으로 발견된다[11]. 세포-유리의 발생 기

작에 따라, 세포자살(apoptosis)로 인한 세포-유리 DNA는 166 bp

이하, 세포괴사(necrosis)에 의한 경우에는 10,000 bp 이하, 활성 압

출(active extrusion)에 의한 경우에는 대략 1,000~3,000 bp의 길이를

갖는다. 또한, 세포-유리의 발생 위치에 따라, 세포외 소포체

(extracellular vesicles)에서 발생한 경우 대략 150~6,000 bp, 미트콘

드리아(mitochondria)에서 발생한 경우 대략 40~300 bp의 길이를

갖는다. 따라서, O(101), O(101), O(102), O(103), O(104)의 로그 간

격을 갖는 자료라고 할 수 있다. 또한, 상기의 상세한 세포-유리

DNA 분류를 제외하고, 일반적으로 건강한 사람의 혈액 속 세포-유리

DNA는 70~200 bp에서 많이 발견되고 순환 종양 DNA(circulating

tumor DNA)는 대략 200 bp~1,000 bp의 길이로 관측된다[5]. 건강

한 사람의 세포-유리 DNA와 순환 종양 DNA의 혼합 시료는 O(101),

O(102), O(103)의 로그 간격을 갖는 자료라고 할 수 있다. 다른 예로,

프로타솜, 온코솜 등의 이중 지질막 소포체(lipid bilayer vesicle)는

유래된 세포의 위치에 따라 각각 여러 범위의 크기를 갖는다[6]. 전

립선 세포에서 유래한 프로타솜(prostasome)의 크기(지름)는 30~

500 nm이고 암세포에서 유래한 온코솜(oncosome)의 크기는 1,000

~10,000 nm이다[7,8]. 따라서, 이중 지질막 소포체의 크기는 O(101),

O(102), O(103), O(104)의 로그 간격을 갖는 자료라고 할 수 있다. 

로그 간격으로 주어진 학습 자료의 문제점은 신경망의 목표 값

(target value)의 대소 차이가 클 수 있다는 것이다. 학습 과정에서

경사 하강법(gradient descent)에 의해 조정되는 가중치(weight)는

목표 값의 크기(norm)에 비례한다[9]. 그러므로, 작은 목표 값은 신

경 망의 학습에 유의미한 영향을 미치지 않을 수 있다. 다시 말해,

작은 목표 값을 가지는 학습 자료는, 큰 목표 값을 가지는 학습 자료에

비해, 학습 과정 중 중요도가 떨어지며 상당한 예측 오차를 유발할

수 있다.

본 연구에서는 로그 간격으로 주어지는 학습 자료의 기계 학습에서

발생할 수 있는 문제를 해결하고자, 회귀 과업(regression task)에서

주로 사용되는 손실 함수들(평균-제곱-오차, 평균-절대-백분율-오차,

평균-절대-오차, 평균-제곱-로그-오차)의 정량적 평가와 적합한 학

습 자료 구성 방식을 연구하였다. 모델의 예측 값(predicted value)과

목표 값 간의 차이를 측정하는 지표인 손실 함수와 한정된 개수의

학습 자료 구성 방식은 모델의 학습 성능에 영향을 준다. 손실 함수는

기계 학습의 학습 알고리즘인 경사 하강법에 직접적으로 작용하며,

그 원리는 다음과 같다[9].

(1)

식 (1)에서 손실 함수의 미분 항( )은 손실 함수에 따라 달라지

므로, 선택하는 손실 함수에 따라 신경 망의 학습 성능이 영향 받을 수

있다. 또한, 지도 학습의 특성상, 학습 자료가 임의의 목표 값에 편

향된 경우 신경 망의 예측 성능은 편향될 수 있다. 따라서, 손실 함

수와 학습 자료의 구성 방식이 기계 학습에 미치는 영향을 정량적

으로 분석하여, 로그 간격의 학습 자료에서 발생할 수 있는 학습 성

능의 저하를 해결하고자 하였다.

본 연구에서 다룬 회귀 과업, 손실 함수 선택, 학습 자료 구성 방

식들은 DNA 길이 예측, 생체 유래 분자 분석, 콜로이드 용액의 농

도 추정 등의 공학적 과업에 적용 가능하며, 본 결과를 활용하여 기

계 학습의 성능과 학습 효율의 증대를 기대할 수 있을 것이다. 

2. 기계 학습 방법론

2-1. 가상 이미지를 이용한 회귀 과업 구성

넓은 범위의 로그 간격으로 주어지는 학습 자료의 효율적인 기계

학습 처리 방법을 연구하기 위하여, 본 연구에서는 Fig. 1의 가상 이

미지를 이용한 회귀 과업을 구성하였다. 로그 간격으로 주어지는 학

습 자료는 실제 공학적인 상황에서 다양하게 발견된다. 일례로, 세

포-유리 DNA와 순환 종양 DNA는 DNA의 길이가 로그 간격으로

차이가 난다[5]. 건강한 사람의 혈액 속 세포-유리 DNA의 평균 길

이는 70~200 bp이고 순환 종양 DNA는 200 bp~1000 bp 이상으로

O(101), O(102), O(103)의 로그 간격의 자료가 된다. 또 다른 예시로,

수질 분석 모델 중 전기 전도도(electrical conductivity)를 기반해 만

든 모델의 전기전도도 수치가 100 μS cm-1 이하부터 800 μS cm-1

사이에서 발견되며, O(101), O(102)의 로그 간격의 자료가 발견된다

[10]. 실제 발견되는 공학적 자료의 경우, 측정 오차 및 수집 오차 등의

의도치 않은 변수가 학습 자료가 개입될 수 있으므로, 본 연구에서는

의도치 않은 변수가 배제된 가상 이미지로 학습 자료를 구성하였다.

Fig. 1은 100×100의 이미지들이며, 무작위로 설정된 Npixel의 흰 픽

셀을 무작위 위치에 배치하여 가상 이미지를 만들었다. Npixel이 동

일하더라도, 흰 픽셀의 배치가 달라질 수 있으므로, Fig. 1의 윗 줄

과 아랫 줄의 이미지들과 같이 서로 다른 이미지를 얻을 수 있었다.

이러한 가상 이지미지의 Npixel의 범위를 1부터 10,000 사이의 자연

수로 설정하였으며, 이 범위는 넓은 범위의 로그 간격을 형성하게

된다. 예를 들어, Npixel = 5인 경우 O(100)의 로그 간격 학습 자료가

된다. 혹은, Npixel = 500이면, O(102)의 로그 간격 학습 자료이다.

따라서 가상 이미지를 통해 로그 간격으로 주어지는 학습 자료를

준비할 수 있다. 학습 자료는 심층 신경 망으로 입력되며, 심층 신경

망은 이미지를 분석하여 Npixel의 예측 값을 출력하는 회귀 과업이

이루어진다.

wij wij← α
∂J
∂wij

---------+

∂J
∂wij

----------

Fig. 1. Examples of virtual images (RGB color) as train and valida-

tion data for neural network. Each image has the resolution

of 100×100.
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2-2. 심층 신경 망

Fig. 2(a)는 가상 이미지를 이용한 회귀 과업을 진행하기 위해 만든

기계 학습 모델을 도식화한 것이다. 만들어진 가상 이미지는 입력

층(input layer)을 통해 신경 망으로 입력된다. 입력 층 다음에는 합

성곱 신경 망(convolution neural netwrok)을 두었다. 합성곱 신경

망은 합성곱 층(convolution layer)과 최대-풀링 층(max-pooling

layer)을 교차로 두어 구성하였다. 합성곱 층은 3×3 크기의 커널

(kernel)을 이용하였으며, 두 합성곱 층은 각각 32개의 필터를 설정

하였다. 최대-풀링 층은 3×3의 풀링 크기로 설정하였다. 완전-연결

신경 망(fully-connected neural network)은 두 개의 은닉 층(hidden

layer)을 두었으며, 각 층의 뉴런은 100개씩 설정하였다. 합성곱 층과

은닉 층의 활성화 함수(activation function)는 ReLU(Rectified Linear

Unit) 함수를 사용하였다. 마지막 출력 층(ouput layer)은 1개의 뉴

런을 두었으며, 활성화 함수는 선형 함수를 사용하였다. 기계 학습

의 알고리즘으로 adam(adaptive moment estimation)을 이용하여 신

경 망을 학습시켰다. 

기계 학습의 경우, 학습 자료가 많아질수록 학습의 성능이 향상된다.

그러나, 무한개의 학습 자료를 마련하는 것은 불가능하므로, Fig.

2(b)와 같이 적정의 학습 자료 개수를 찾고자 하였다. Fig. 2(b)는 학습

자료 개수에 따른 신경 망의 예측 제곱근-평균-제곱-오차(root-

mean-squared-error)를 나타낸 것이다. 학습 자료가 적은 경우, 오차와

오차의 변화 폭이 모두 크다. 학습 자료를 늘려갈수록, 오차와 오차

의 변화 폭이 줄어들며 400 개 이상의 학습 자료의 경우 오차가 크

게 변하지 않은 수렴구간에 들어가게 된다. 따라서 본 연구에서는

1,000개의 학습 자료를 이용하여 로그 간격으로 주어지는 학습 자

료의 기계 학습 처리 방법을 연구하였다.

신경 망의 학습에는 손실 함수(loss function)가 필요하며, 본 연

구에서는 기계 학습에서 주로 사용되는 손실 함수를 이용하였다.

Table 1에 이용한 손실 함수 4 종류 및 각 함수 들의 용도를 정리하

였다. 

3. 결과 및 고찰

3-1. 손실 함수별 오차 행렬 가시화

손실 함수별(mse, mape, mae, msle) 신경망의 예측 정확도를 나

타내기 위하여, Fig. 3과 같은 오차 행렬(confusion matrix)을 가시

화하는 방법을 사용하였다. 가시화된 오차 행렬은 신경망의 예측 값

(predicted value)이 목표 값(target value)에 가까워질수록 그래프의

검은 실선 근처에 점이 놓이는 것으로 예측 정확도를 정량적으로 표

현할 수 있다. Fig. 3(a)~3(c)까지 mse 손실 함수를 회색 원 기호로 표

기하였으며, 다른 손실 함수와 비교할 수 있다. mse는 O(101) 이하의

작은 목표 값에 대하여 오차의 정도가 크다. 그러나, mape, mae,

msle는 O(101) 이하의 작은 목표 값에 대해서도 작은 오차를 보인다.

O(103) 이상의 큰 목표 값의 경우, 손실 함수별 차이는 없으며, 모든

손실 함수가 적합한 예측 성능을 보인다. 

상기의 결과를 토대로, 넓은 범위의 목표 값이 존재하는 경우의

적합한 손실 함수를 선택할 수 있을 것이다. 예를 들면, 세포-유리

기작과 세포-유리의 위치에 따라 세포-유리 DNA가 서로 다른 길이를

가지며, 이 DNA들의 길이가 넓은 범위의 목표 값에 대응될 수 있

다[15]. 생성-기작에 따라, 세포자살로 발생한 경우 166 bp 이하, 세

포괴사의 경우 10,000 bp 이하, 활성 압출의 경우 대략 1,000~3,000

bp의 길이를 갖는다. 또한, 세포-유리의 위치에 따라, 세포외 소포체

에서 발생한 경우 대략 150~6,000 bp, 미트콘드리아에서 유리된 경

우 대략 40~300 bp의 길이를 갖는다. 따라서, 목표 값이 O(100)~

Fig. 2. (a) Configuration of neural network. (b) Root-mean-squared-

error of train data as a function of the numbers of train data.

Symbols and error bars are averaged errors and standard

deviations, respectively. The shaded region shows appropri-

ate numbers of train data.

Table 1. Loss functions used in this work

Name Mathematical form Abbreviation Usages

Mean squared error mse Prediction of pollutant concentrations [11]

Mean absolute percentage error mape Prediction of surface chloride concentration [12]

Mean absolute error mae Prediction of PM
10

 concentration [13]

Mean squared logarithmic error msle Prediction of impending earthquake [14]
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O(104)까지 형성된다. 다른 예로, 이중 지질막 소포체[16]와 순환종

양세포[17]의 미세유체역학적 분류 과업은 각 생체 유래 분자의 크

기 정보에 의존한다. 순환종양세포의 길이 범위는 200~1000 bp, 즉

68~340 nm이다[5]. 반면, 이중 지질막 소포체는 소포체를 생성한

세포의 위치에 따라 각각 여러 범위의 길이를 갖는다[6]. 이중 지질

막 소포체 중, 전립선 세포에서 유래한 프로타솜의 크기(지름)는 30

~500 nm이고 암세포에서 유래한 온코솜의 크기는 1,000~10,000

nm이다. 따라서, 넓은 목표 값이 존재하는 공학적 과업은 다수 발견

될 수 있다. 상기의 예시와 같은 과업들에 대한 손실 함수는 mse가

아닌 mape 등의 특정 손실 함수가 사용된다면, 기계 학습의 성능을

향상시킬 수 있다. 각 손실 함수별 목표 값 구간에 대한 자세한 오차

비교는 다음 절에 하고자 한다. 

3-2. 신경망 성능에 대한 학습 자료 구성 방식의 영향

Fig. 4는 학습 자료의 구성 방식에 따른 각 목표 값들의 예측 상대

오차를 차용한 손실 함수별(mse, mape, mae, msle)로 보여준다. 목표

값들의 분포가 로그 간격이므로, 학습 자료의 구성 방식을 (i) 무작위

선별(randomly selected)와 (ii) 각 로그 간격별 균등 선별(uniformly

selected)로 설정하였다. 예를 들면, 무작위 선별의 경우, 100~104까

지의 목표 값 1,000개를 무작위 선별한다. 반면, 균등 선별의 경우,

100~101까지의 목표 값 250개, 101~102까지의 목표 값 250개의 방

식으로 각 로그 간격당 학습 자료의 개수를 균등하게 선별하였다.

Fig. 4(a)는 무작위로 선별된 학습 자료들의 예측 상대 오차이다.

msle를 제외한 손실 함수들(mse, mape, mae)은 O(102) 이하의 목표

값에 대해 200% 이상의 최대 오차를 보인다(mse: 947%, mae: 457%,

mape: 245%, msle: 131%). msle 손실 함수의 경우 상대 오차가 비

교적 작지만, O(100)의 목표 값에는 여전히 상대 오차가 증가하는

경향을 보인다. O(102)의 중간 값의 상대 오차 또한 무시할 수 없는

크기의 결과를 얻었다.

Fig. 4(b)는 균등 선별된 학습 자료들의 예측 상대 오차이다. Fig.

4(a)와 비교하여, O(102) 이하의 목표 값들의 상대 오차가 상당히 낮

아진 것을 알 수 있다. O(102)의 중간 목표 값에 대해서도, 상대 오

Fig. 3. Comparison of confusion matrix for (a) mse and mape, (b) mse and mae, and (c) mse and msle.

Fig. 4. Maximum relative error as a function of target value in the case of (a) randomly selected train data and (b) uniformly selected train

data.



392 송동규 · 고세헌 · 이효민

Korean Chem. Eng. Res., Vol. 61, No. 3, August, 2023

차가 현저히 낮아졌기 때문에 학습 자료의 구성 방식이 신경망의

학습 결과에 영향을 미침을 알 수 있다. 더불어, 네 종류의 손실 함

수 중 msle의 상대 오차가 가장 작게 분포한 것을 통해 msle의 학습

성능이 우수한 것을 알 수 있다. msle의 특성 상 로그 값을 정의할

수 없는 경우(e.g. 음수의 목표 값 등)에는 mape가 차선책이 될 수

있다.

3-3. 손실 함수의 적합성

본 연구에서 사용한 4개의 손실 함수(mse, mape, mae, msle)의

예측 성능을 정량적으로 평가하고자, 평균 상대 오차와 표준 편차를

Fig. 5에 나타내었다. 최대의 평균 상대 오차를 보이는 손실 함수는

mse였고(15.8%), 최저의 평균 상대 오차는 msle에서 관찰되었다

(7.05%). mape 손실 함수는 msle와 상대 오차 분포가 유사하며,

mae 손실 함수는 mse와 상대 오차 분포가 유사했다. 그러므로, 로

그 간격으로 주어지는 학습 자료에 대해, 최적의 손실 함수로써

mape 혹은 msle를 선택하는 것이 합리적이다. 

Mape와 msle 중 하나의 손실 함수를 선택해야할 때, 고려해야할

점이 있다. 신경망의 출력이 음수가 나오는 경우에는 msle의 로그

항(log , 여기에서 는 i번째 자료에 대한 신경망의 출력 값

)이 정의되지 않을 수 있기 때문에, 이를 방지할 추가적인 제약이 필

요하다. 음수가 배제된 목표 값들로만 이루어진 과업은 출력 층의

활성화 함수를 ReLU로 설정하면, msle를 문제 없이 사용할 수 있

다. 본 연구에서 다룬 이미지 분석 혹은 농도 추정, DNA 길이 예측

등의 과업들이 음수가 배제된 목표 값들로만 이루어진 과업의 한

예이다. 그러나, 음수가 포함된 목표 값들로 이루어진 과업은 msle

보다 mape를 선택하는 것이 안정적인 학습이 될 것이다. 

4. 결 론

본 연구에서는 넓은 범위에 분포된 학습 자료를 이용한 기계 학

습에 대해, 손실 함수들(mse, mape, mae, msle)의 정량적 평가와 적

합한 학습 자료 구성 방법을 수행하였다. 이를 수행하고자, 100×

100의 가상 이미지를 활용하여 기계 학습의 회귀 과업을 구성하였

다. 4개의 손실 함수들에 대하여 (i) 오차 행렬, (ii) 최대 상대 오차,

(iii) 평균 상대 오차로 정량적 평가하여, mape 혹은 msle가 본 연구

에서 다룬 과업에 대해 최적의 손실 함수가 됨을 알아내었다. 또한,

학습 자료의 값이 넓은 범위에 걸쳐 분포하는 경우, 학습 자료의 구

성을 로그 간격 등을 고려하여 균등 선별하는 방식이 높은 학습 성

능을 보임을 밝혀내었다. 본 연구에서 다룬 회귀 과업은 DNA의 길

이 예측, 생체 유래 분자 분석, 콜로이드 용액의 농도 추정 등의 공

학적 과업에 적용 가능하며, 본 결과를 활용하여 기계 학습의 성능과

학습 효율의 증대를 기대할 수 있을 것이다. 
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사용기호

α : Learning rate

J : Loss function

N : Total number of data samples

Npixel : Number of pixels

wij : Weight of i-th layer and j-th node for neural network

yi : Target value of i-th data sample

: Predicted value for i-th data sample
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