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감감감사사사의의의 글글글

2006년 여름,처음으로 연구실의 문을 두드릴 때의 기억이 아직 남아있는데,두 번
의 겨울과 두 번의 여름이 지나 벌써 이 글을 쓰고 있습니다.많은 웃음과 즐거움,그
리고 고됨과 머리 쥐어뜯기가 있었던 이 시간동안 도와주신 많은 분들께 감사의 말씀
을 전하고자 합니다.제일 먼저 석사과정 중 많은 지도와 가르침을 주신 유선국 교수
님께 무한한 감사의 말씀을 올립니다.그리고 논문 심사과정의 여러 가지 일정에 바
쁘신 와중에도 단 한 번도 빠지지 않고 항상 참석해주신 심사위원 지선하 교수님과
김경환 교수님,그리고 의학공학교실에서 몸담고 있으면서 자주 뵙지는 못했지만 인
사드릴 때마다 환한 웃음으로 응답해주셨던 김남현 교수님,김덕원 교수님,서활 교수
님,박종철 교수님께도 감사의 말씀 올립니다.
연구실 최고 맏형으로서 냉철한 지성과 따뜻한 감성을 갖고 계신 정석명 박사님.
연구실의 실무를 책임지신 김동근 박사님.course-work이 끝난 후부터는 뵙기가 정말
힘들지만,해주시는 모든 말씀이 뼈가 되고 살이 되었던 박순만 박사님.한 학기밖에
같이 하지 못해 아쉽지만,기분 좋은 미소와 해박한 지식을 마음속에 남겨주신 원윤
재 박사님.내가 졸업하면서 일거리만 늘려주고 가는 것 같아 맘이 찜찜하지만,그래
도 시원시원한 웃음을 보여주는 이충기 박사.코딩 때문에 받았던 스트레스의 감소와
댕기효과로 인해 나날이 젊어지고 있는,하라주쿠 2회 방문의 동반자 김정채 박사.n
차원의 새로운 세계로 들어서게 되지만,꿋꿋하게 해내실 것 같은 이미희 박사님.센
터에 가면 환한 웃음과 다양한 먹거리로 무한한 기쁨을 주셨던 사무원 곽은선 님.작
은 체구에서 쏟아져 나오는 현란하고도 폭발적인 언어구사력으로 연구실 생활 중 대
화의 즐거움을 새삼 일깨워 주었지만,향후 몇 년간의 삶이 심히 걱정스러운 도윤이
형.결혼한 것이 제일 부럽고,가격비교사이트에게 문 닫기를 권유하고 싶게 만드는
SMD납땜의 황태자 인호형.늦게 배운 연애질이 무섭다고,아무도 상상도 못한 연애
이벤트를 너무나 자연스레 유감없이 보여준 상용이.삶이 지루할 때면 화통한 웃음과
끊임없는 즐거움을 제공하고,연구실의 몇몇 인사로 인해 탄생한 ‘씨ㆍ엘ㆍ유ㆍ비’정
신을 지속적으로 계승하고 있는 용귀.말로서 사람을 재밌게 하는 법을 알아 하루에
한번 이상 큰 웃음을 주었고,졸업 논문 쓰면서 이것저것 귀찮게 하면서 제일 많이
괴롭혀 미안했던 한규.“““어어어디디디서서서도도도 만만만날날날 수수수 없없없고고고,,,두두두 번번번 다다다시시시 만만만날날날 수수수 없없없을을을 것것것 같같같은은은
멋멋멋진진진 대대대학학학원원원 동동동기기기들들들이이이였였였습습습니니니다다다!!!!!!”””아무도 범접할 수 없는 그 분과 동맹 체제를 구축
하였지만,항상 불안에 떨며 각오하고 있는 동규.1년 사이 말보다 주먹이 앞서기 시
작했고,날로 늘어가는 푸석함과 고시원라이프의 삭막함이 심히 걱정스러운 성혜.내



가 자리를 옮기고 나서부터 괴롭히는 횟수와 가중치가 exponential로 증가하였지만 능
글능글하게 모두 받아낸 광수.캐스퍼처럼 언제 왔다가 언제 가는지 모를 정도로 소
리 없이 돌아다녀서 사람 기겁시키는데 재주 많은 수호.수업도 다르고 일 하느라 한
학기도 넘게 얼굴도 못 보다가 엉뚱한 곳에서 오랜만에 보게 된 은정이.생각할수록
맘이 짠해지지만,분명 더 좋은 길이 기다리고 있을 것이라 확신하는 현택이.본의 아
니게 사지로 몰아 넣어버린 것 씁쓸한 마음이 남고,항상 밝고 강해보이지만 아직은
더 많은 노력을 주문하고 싶은 주현이.나에게 어마어마한 폭탄을 넘기고 간 윤정이.
RFID만 남기고 떠나가 버린 정진이.처음 연구실 알아볼 때 너무나 친절(?)하게 연구
실 추천해 주었던 국진이형.졸업한 후 더 친해진 것 같은 시사프로 전문 출연 연예
인 영재.모니터 앞에서의 올바른 연구생의 자세에 대해 알려준 민규형.나이를 초월
한 외모와 스타일을 자랑하는 봉문이형 등 모든 연구실 사람들에게 감사를 전합니다.
또한 오랜만에 만날 때면 항상 신촌에서 만나서 절대 빠질 수 없도록 만들어준,고마
운(?)연세대학교 의공학과 16대 학생회 멤버들과 00학번 동기들,그리고 내 오랜 친
구들인 ‘골프GTI오너이자 마이크로소프트 대리 초특급 진급자인 훈남 친구’라고 해달
라고 한 희수,영경양과 새로운 인생을 시작한 theFirst유부남 경종이,잠시나마 아
메리칸 워터에 흠뻑 젖어 온 뉴요커 윤수,올림픽 개최년도에만 얼굴 보는 것 같은
진우 등 모든 친구들에게도 감사의 마음 전합니다.
그리고 아들에게 매일 따뜻한 아침 먹여 보내시려고 2년 동안 수고스러운 아침 시
간을 마다하지 않으신 사랑하는 어머니.항상 믿어주시는 아버지.바쁘다고 애들이랑
잘 놀아주지 못해 미안했던 큰누나와 술 한 잔 같이 해 본 적이 언제인지 기억도 잘
안나 죄송스러운 매형,가난한 동생에게 단비와 같은 물질적 혜택을 게을리 하지 않
아서 항상 고마운 작은누나.그리고 늦은 밤에 지친 몸으로 집에 들어가면 엄청난 속
도로 마중 나와,강렬한 애교와 재롱으로 피로 대신 웃음과 활력을 채워주었던 우리
이쁜 조카들,윤자매 지유ㆍ지효에게도 감사의 마음을 전합니다.
마지막으로 신경도 많이 써주지 못 했고,많은 시간 함께하지 못해 미안하지만,3년
넘게 변함없이 항상 따뜻한 웃음과 편안한 휴식,그리고 진심어린 위로와 격려가 되
어준 여자친구 진미에게도 감사의 마음을 전합니다.

2008년 12월
김 도 성 드림.
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국국국문문문요요요약약약

신경회로망을 이용한 Health-Data
최적화 처리기법에 관한 연구

당뇨병은 인슐린 작용의 부족에 의한 만성 고혈당 증세와 그
외에 여러 가지 대사이상 합병증을 수반하는 질환이다.본 연구
에서는 당뇨병의 발병가능성을 예측함에 있어서 유전 알고리즘
을 이용하여 발병진단과 밀접한 관계가 있는 데이터를 선별한
후,신경회로망 기법을 이용하여 가장 최적화된 모델을 찾아 그
정확도를 높일 수 있는 방법에 대하여 연구하고자 한다.
230명의 환자데이터와 3945명의 정상데이터,총 4175명의 데

이터를 각각 3:1의 비율로 나누어 TrainingData와 TestData
로 구성하였다.실험에 사용한 데이터 종류는 Adiponectin,
Triglyceride,HDL-Cholesterol,Sex,Age,Waist,BMI,HTN,
Smoke,Exercise,Alcol이다.이 데이터 중에서 질병 예측에 최
적화된 데이터만을 유전알고리즘을 통해 추출한 후,신경회로망
모델을 이용하여 발병가능성을 예측해본 결과,위의 11가지 데
이터 전체를 Initial-Feature로 선정한 경우에는 67.8%의 정확도
를 보였고,혈액검사를 통해 구할 수 있는 데이터를 제외한 나
머지 8개의 데이터를 Initial-Feature로 선정한 경우에는 63.9%
의 정확도를 나타내었다.
이는 대조군으로 설정한 LogisticRegressionModel의 결과보

다는 약간 낮은 정확도를 보였는데,이는 환자데이터와 정상데
이터간의 수치적 편중에 의한 것으로 판단된다.두 데이터의 양
을 동일하게 구성한 실험에서는 각각 약 80% 정도의 월등히 높
은 정확도를 보였기 때문이다.
추후 추가적인 환자데이터가 확보되고,다양한 신경회로망 모

델을 개발되어 매우 우수한 정확도를 보인다면,의료 현장에서
도 적용 가능한 예측모델로서 정립될 수 있을 것이라 판단된다.
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핵심되는 말 :당뇨병,신경회로망,유전 알고리즘
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신경회로망을 이용한 Health-Data
최적화 처리기법에 관한 연구

<지도교수 유 선 국>

연세대학교 대학원 의과학과

김김김 도도도 성성성

ⅠⅠⅠ...서서서 론론론

당뇨병(糖尿病,DiabetesMellitus)은 인슐린 작용의 부족에 의한 만
성 고혈당증을 특징으로 하면서 여러 특징적인 대사 이상을 수반하는
질환이다.인슐린은 주로 탄수화물 대사에 관여하므로,당뇨병은 탄수
화물 대사의 이상이 기본적인 문제이나,이로 인해 체내의 모든 영양
소 대사가 영향을 받게 되므로,또한 총체적인 대사상의 질병이라고
할 수 있다.
당뇨병은 인슐린 부족이나 인슐린에 대한 세포 저항으로 인한 고혈

당이 근본적인 원인으로 고혈당이 지속됨에 따라 대사상의 변화가 초
래된다.인슐린 작용이 저하되면 과다한 당을 섭취하였을 때 일정한
혈당 수준을 유지하는 내당능력이 감소하므로 혈당이 높아지고,따라
서 당을 소변으로 배설하는 포도당 낭비 현상을 보인다.당뇨병 초기
의 특징적인 증상으로는 다뇨(polyuria),갈증(polydipsia),식욕항진
(polyphagia),체중감소를 들 수 있다.임상적인 증상으로는 요를 통한
당의 배설(glucosuria),고혈당(hyperglycemia),결구 내당능 검사의
이상(abnormalglucosetolerancetest),무력증(asthenia)등이 있다.
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Figure1.당뇨병 발생기전.

당뇨병은 크게 제1형 당뇨병과 제2형 당뇨병으로 분류한다.제1형
당뇨병은 췌장 β 세포의 파괴성 병변에 의해 인슐린이 결핍되어 생기
는 당뇨병으로,다시 면역 매개형,원인 불명형으로 나뉜다.제2형 당
뇨병은 인슐린 분비 저하와 인슐린 저항성으로 인해 생기며,이 두
가지 인자의 관여 정도에 따라 인슐린 분비부족 우위 당뇨병과 인슐
린 저항성 우위 당뇨병으로 나뉜다.한국인에게 많은 제2형 당뇨병의
경우 인슐린저항성으로 생기며,이 때문에 초기에는 췌장에서 인슐린
분비를 늘림으로써 별다른 증상이 없지만,췌장의 능력에 한계가 오
게 되면 증상이 나타나기 때문에 진단이 늦어진다.보통 이 기간이 5
년 이상으로 알려져 있으며 따라서 당뇨진단 당시에 합병증이 이미
와 있을 수 있기 때문에 합병증에 대한 검사가 필요하다.
당뇨병의 진단은 정맥혈의 혈장 포도당 농도를 기준으로 이루어진

다.서로 다른 날 2번 검사하여 공복시(보통 검사 전 8∼12시간 금식
상태)혈장 포도당 농도가 둘 다 126mg/dL이상이면 당뇨로 진단한
다.일반적으로 정상 혈장 포도당 농도는 보통 100mg/dL미만이며,
100∼125mg/dL 사이를 경계형 당뇨병라고 한다.경계형 당뇨병의
경우 당뇨로 진행하는 경우가 25∼30%로 알려져 있으므로,자주 혈당
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을 측정하여 당뇨병으로의 진행여부를 조기에 파악해야 한다.
당뇨병의 치료에서 가장 중요하고,급성 또는 만성 합병증의 예방

법은 혈당을 철저하게 조절하는 것이다.처음에는 운동요법,식이 요
법으로 조절하고,심화되면 먹는 약이나 인슐린 주사,혹은 인공 췌장
이나 췌장 이식술 등을 시도할 수 있다.
그러나 모든 질병이 그러하듯이,당뇨병도 치료보다는 예방하는 것

이 제일 중요하다.당뇨병을 예방하기 위해서는 과식과 약물남용을
삼가하고,담도나 담낭,췌장에 생긴 감염증을 예방하고 조기치료를
해야 한다.또한 정기적으로 혈당 및 요당 검사를 통해 조기 발견하
는 것이 건강생활을 유지하는 가장 지름길이라 할 수 있다.
또한 당뇨병을 조기발견하기 위하여 통계학적ㆍ역학적 측면에서의

연구도 시도되고 있다.그 중 가장 보편적인 연구방법은 당뇨병뿐만
아니라 뇌졸중과 같은 다양한 질병에 대하여 적용되고 있는 방법인
데,정상인과 환자들의 성별,연령,BMI지수,허리둘레,고혈압,흡연
여부,HDL콜레스테롤 등의 각종 데이터를 바탕으로 Multi-variable
LogisticRegressionModel과 같은 통계ㆍ역학적인 방법을 적용하여
그 질병의 발병가능성을 예측하는 연구가 지속적으로 시도되고 있
다.1,2이와 더불어 최근 시도되고 있는 방법은 인공지능 시스템 이론
중 하나인,NeuralNetwork(신경회로망)를 이용한 방법이다.Neural
Network은 인체 사고의 주체인 뇌의 가장 기본단위인 뉴런의 동작
및 기능을 공학적으로 모델화한 인공지능 이론으로서,패턴 인식 분
야나 분류,제어 등과 같은 다양한 응용분야에서 적용되고 있다.
NeuralNetwork를 의학 분야,특히 당뇨병과 같은 질병의 발병가능

성을 판단하고자 하는 연구는 이미 존재하고 있다.3,12,13,14,15그러나 선
행 연구에서 시도된 방법은 성,연령,혈압,키,몸무게 등과 같은 기
본 신체 데이터뿐만 아니라 Triglyceride, HDL 콜레스테롤,
Adiponectin,BMI지수,흡연,운동 등과 같은 방대한 종류의 데이터
를 모두 NeuralNetwork모델에 입력시키는 방법을 사용하여 데이터
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간 중복되는 데이터 종류도 있고,불필요한 데이터가 입력되는 단점
이 존재하였다.
따라서 본 연구에서는 당뇨병의 발병가능성을 예측함에 있어서 생

물의 유전법칙을 기반으로 발전한 인공지능 시스템 이론 중 하나인
GeneticAlgorithm(유전 알고리즘),또한 신경계의 기본단위인 뉴런의
동작을 모델화하여 발전한 NeuralNetwork(신경회로망)기법을 이용
함에 있어서,가장 최적화된 모델을 찾아 그 정확도를 높일 수 있는
방법에 대하여 연구하고자 한다.
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ⅡⅡⅡ...재재재 료료료 및및및 방방방 법법법

1.GeneticAlgorithm
GeneticAlgorithm(유전 알고리즘,이하 GA)은 적자생존과 유전의

메커니즘을 바탕으로 하는 탐색 알고리즘이다.다시 말해 주어진 환
경에 잘 적응하는 유전자만을 선택하고,교배하고,경우에 따라 돌연
변이도 하며 다음 세대에 우수한 유전 형질이 전달되도록 하는 것이
다.따라서 진화가 거듭될수록 주어진 환경에 더 적합한 유전자들만
이 남아있게 된다.

가.GeneticAlgorithm 이란?
GeneticAlgorithm은 생물의 진화과정,즉 자연선별과 유전법칙을

모방한 확률적 탐색기법이다.이 알고리즘은 1975년 Holland의 연구
“AdaptationinNaturalandArtificialSystem”에서 처음으로 소개되
었다.그는 자연시스템의 한 메커니즘으로 생물의 진화과정을 추상화
하여 인공시스템을 설계하고자 했다.그 후 20여 년 동안 GA의 이론
과 응용에 관하여 활발한 연구가 이루어져 왔다.GA의 가장 큰 특징
은 복수개의 잠재해들로 이루어진 해의 집단(Population)을 운용한다
는 것이다.이러한 해집단에 자연선별과 유전법칙의 메커니즘을 적용
하여 세대(Generation)를 진행시키면서 해공간을 탐색한다.

Figure2.GeneticAlgorithm
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그리고 GA은 그 개념과 이론이 단순하고,해의 탐색능력이 우수하
며,특히변수와 제약이 많은 대형 수리문제를 해결하는데 적합한 기
법이고,또한 모형에 대한 유연성이 높아 제약 첨가나 목적함수의 변
경이 용이하다는 장점을 가지고 있다.
GA은 문제의 잠재해를 표현한 개체들로 이루어진 모집단으로 시작

한다.모집단은 각 세대에서 일정수의 개체를 유지하고 개체의 적응
도를 평가하여 다음 세대에 생존할 개체들을 확률적으로 선별한다.
선별된 개체들 중 일부의 개체들이 임의로 짝을 지어 교차하여 자손
을 생성한다.이때 교차에 의해 부모의 유전자가 자손에게 상속되고
돌연변이가 발생할 수 있다.자손은 부모로부터 좋은 유전형질을 상
속받는다고 가정함으로써 다음 세대의 잠재해들은 평균적으로 전 세
대보다 더 좋아진다는 원리이다.이러한 진화과정은 종료조건을 만족
할 때까지 반복된다.GA의 요소로는 유전자 표현,초기 모집단,적응
도 평가,선별,교차,돌연변이,유전 파라미터 등이 있다

나.GeneticAlgorithm Procedure
① 유전자 표현 (GeneRepresentation)

GA을 표현하는 첫 단계로 잠재해를 개체(유전자 표현)로 표현한다.
이 유전자 표현(GeneRepresentation)은 GA이 수행되는 동안 적응도
(FitnessFunction)와 유전연산과정에 영향을 미치므로 문제의 특성을
잘 반영할 수 있어야 한다.

② 초기모집단 (InitialPopulation)
GA은 개체들로 구성된 모집단을 운영하므로 초기에 모집단이 생성

되어야 한다.초기의 모집단을 만드는 방법으로는 문제의 특성을 이
용한 기존의 발견적 방법이나,임의생성방법이 있다.일반적으로 GA
에서는 발견적 방법에 의한 초기해보다는 임의생성방법을 사용한다.

③ 적합도 평가 (EvaluationFitness)
적합도(Fitness)는 자연개체의 생존능력을 나타내는 것으로 최적화
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문제에서 적합도는 목적함수(ObjectiveFunction)에 의해 평가될 수
있다.적합도를 평가하는 함수로는 최적화문제의 목적함수 자체를 흔
히 사용한다.

④ 선택 (Selection)
선택은 적자생존의 자연법칙에 기초한다.즉 환경에 대한 적합도에

의해 현 세대의 모집단으로부터 다음 세대에 생존할 개체를 선택하는
과정이다.GA에서 선택은 모집단의 다양성과 선별압력이 조화를 이
룰 수 있어야 한다.즉,적합도가 높은 우수개체가 열성개체보다 생존
확률이 아주 높은 강한 선택압력은 모집단의 개체들을 조기 수렴시키
는 경향을 갖는데,이는 모집단의 다양성을 약화시켜,해공간의 다양
한 탐색을 방해하는 결과를 가져온다.선택방법에는 RouletteWheel
Selection,RankingSelection,TournamentSelection,EliteStrategy
등이 있다.

⑤ 교차 (Crossover)
교차는 유전자 알고리즘의 대표 연산자로 두 부모가 갖는 유전자를

조합하여 자손을 생성하는 과정으로 좋은 해를 이용하는 역할을 한
다.이를 위해서 교차는 부모의 좋은 형질이 가능한 파괴되지 않고
자손에게 상속될 수 있어야 한다.교차방법에는 일점교차,이점교차,
순서교차,균등교차 등 다양한 방법이 있다.

⑥ 돌연변이 (Mutation)
돌연변이는 개체에 새로운 유전자가 생성되는 것으로,한 개체에서

아주 작은 수의 유전자를 임의로 변화시키는 과정이다.유전자 알고
리즘에서 돌연변이는 해 공간을 다양하게 탐색하는 역할을 한다.돌
연변이 방법에는 점 돌연변이,삽입,교환,역치 등 다양한 방법 등의
일반적인 돌연변이 방법과 세대수가 증가되면서 해의 개선이 일어나
지 않으면 돌연변이율을 증가시켜주는 변동 돌연변이가 있다.
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⑦ 유전 파라미터
GA에 사용되는 파라미터로는 모집단의 크기(PopulationSize),교차

율(CrossoverProbability),돌연변이율(MutationProbability),종료조
건 등이 있다.모집단의 크기는 모집단을 이루는 개체의 수를 의미하
며,교차율과 돌연변이율은 각 개체가 교차 및 돌연변이 될 확률을
나타낸다.알고리즘의 종료조건으로는 진행된 세대수 또는 생성된 개
체 수,해의 개선이 이루어지지 않고 진행된 세대수,생성된 개체 수,
계산 소요시간 또는 목표로 하는 적합도 및 결과 값 등이 사용된다.
이러한 유전 파라미터는 문제의 특성과 알고리즘의 구조에 따라 해결
하고자 하는 문제의 특성을 잘 반영하면서,가장 빠르고 효율적으로
해공간의 탐색이 가능한 값들을 실험을 통하여 결정할 수 있어야 한
다.

단계 내 용
1 종료조건 설정
2 최초 유전자개체 모집단 구성
3 최초 모집단의 유전자개체에 대한 적합도 평가
4 교차율에 의해 모집단에서 두 유전자개체 선택
5 선택된 두 개체에 대한 교차 실시
6 돌연변이율에 의해 임의개체 변형
7 교차 및 돌연변이 된 유전자개체의 적합도 평가
8 종료조건 만족시 계산 종료.불만족시 단계 4로 회귀.

Table1.GeneticAlgorithm Procedure

다.GeneticAlgorithm의 응용분야
① 설계문제 :VLSI레이아웃 설계,컴퓨터의 캐시 시스템 설

계,통신 네트워크,엔진 설계,IC설계,디지털 필터 설계,형상 설계,
퍼지 제어기 설계 등

② 스케줄링 문제 :태스크 할당(멀티프로세서 컴퓨터),작업
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스케줄링 등
③ 조합에 의한 최적화 문제 :자동차의 경로 최적화,순회 세

일즈맨 문제,금융거래 의사결정,유전자 정보 해석,그래프 분할 문제
등

④ 제어 문제 :프로세스 제어,로봇 제어 등
⑤ 기 타 :유전자 프로그래밍(프로그램의 자동 생성),화상

복원,목표물 검출,시스템의 동정,단백질의 구조 추정,데이터베이스
검색,작곡 등4,5,6,7,8

2.NeuralNetwork(신경회로망)
NeuralNetwork(신경회로망,이하 NN)란 생물의 신경계의 기본단

위인 neuron을 모델화한 인공적인 신경망이다.NN는 복잡한 유형을
찾아주는 컴퓨터 프로그램이자,대용량의 데이터로부터 예측모델을
만들어주는 기계적 학습 알고리즘이다.

가.생물학적 신경망과 인공신경망
신경망에 관한 연구는 인간의 두뇌와 신경 세포 모델에 대한 연구

에서 시작되었다.신경 시스템에서 가장 기본적인 단위는 뉴런이라는
세포이다.각각의 뉴런은 신경 시스템에서 여러 가지 기능적 역할을
담당한다.

(1)생물학적 신경망

Figure3.Neuron:신경계의 기본단위
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뇌는 다수의 뉴런이 서로 연결된 신경망으로 구성되어 있다.대뇌
나 소뇌의 피질에는 이러한 뉴런이 1㎣안에 수 만개가 있다.뉴런의
기본적인 기능은 정보의 수용,연산처리,출력의 전송 등의 3가지이고,
뉴런의 형태나 크기는 여러 가지가 있으며,기본적으로는 체세포
(soma)와 체세포로부터 나온 많은 돌기로 구성되어 있다.체세포는
신경의 중앙에 위치하며 직경 5∼100㎛의 크기이다.체세포로부터 나
온 돌기는 Axon(축색돌기)라 불리는 한 개의 가느다란 섬유와
Dendrite(수상돌기)라 불리는 나무의 가지처럼 넓게 펴져 있는 비교적
두껍고 짧은 다수의 돌기로 나뉜다.Axon은 체세포에 붙어있으며 전
기적으로 활성화되고,뉴런에 의해 발생되는 펄스를 다른 뉴런들에게
전달하는 기능을 한다.Dendrite는 다른 뉴런과 연결되어 입력 신호를
받아 연산을 수행한 후 체세포에 보내는 역할을 한다.즉,체세포는
Dendrite로부터 받은 신호 및 체세포 내에 직접 입력되는 신호를 펄
스 신호로 변환되는데,Axon은 펄스 정보를 다른 뉴런에 전달하는 케
이블 역할을 하는 것이다.Axon의 끝부분은 가느다란 가지로 나뉘어
져 있으며,다른 뉴런의 Dendrite와 체세포에 접속하는 Synapse(시냅
스)라 부르는 특별한 연결체를 가지고 있다.뉴런 간의 정보 교환은
모두 시냅스를 통하여 이루어지며,정보의 전달 방향은 항상 단방향
으로 이루어진다.

(2)인공 신경망
인공 신경망의 뉴런과 생물학적인 뉴런과는 매우 큰 차이를 가지고

있다.우선 생물학적인 뉴런은 주위의 뉴런들과 고밀도의 연결을 가
지고 있다.즉,두뇌에서 뉴런의 경우 1000개에서 100,000개의 다른
뉴런들과 연결되어 있는데,이에 반해 인공 신경망에서는 이것의 1%
가량의 연결성도 현재 수준으로는 원활하게 처리하기 어렵다.또한
생물학적 뉴런들은 본래부터 전기 화학적(electrochemical),즉 뉴런들
사이의 연결 강도는 전기적인 신호에만 의존하는 것이 아니고,전기
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적이고 화학적인 신호들에 의해 조정되지만,현재까지 이러한 전기
화학적인 신경망의 모델링은 이루어지지 못했다.

Figure4.McCulloch-PittsNeuronModel
이러한 인공신경망의 성질을 바탕으로 추상화된 뉴런 모델이 제시

되었다.Figure4는 인공신경망의 현대적 기원이 된 ‘McCulloch-Pitts
Neuron(맥클로크-피츠 뉴런,이하 MPN)’모델이다.

MPN 모델은 N개의 입력을 갖고 각 입력의 신호를 x1,x2,x3…
xn,출력을 y라 하면,뉴런의 동작은 아래의 식과 같이 이산 시간의
차분 방정식으로 기술할 수 있다.

  
  



 

이 때,함수 f는 계단함수(StepFunction)로서,다음의 조건을 만족
한다.

   
  ≤

MPN 모델의 각 입력 및 출력은 1또는 0의 값을 가지며,1은 뉴런
이 흥분 상태(활동 전위 펄스를 생성한 상태),0은 뉴런이 흥분하지
않은 상태(정지상태)에 각각 대응된다.
위의 식에서 wi는 i번째 입력의 시냅스 연결 강도를 나타낸다.wi가

양(+)이면 흥분성 시냅스,음(-)이면 억제성 시냅스를 나타내며,결합

이 없으면 wi=0이다.θ는 임계값을 나타내며 
 



의 값이 θ보다

클 때만 뉴런이 흥분하여 펄스를 출력한다.
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MPN 모델은 일종의 다수결로 출력을 결정하는 소자로,다입력-1출
력의 비선형 소자이다.또한 MPN 모델은 입력 부위,가합 기능 부위
(입력 조합 및 가중치 부여),임계값 기능 부위,출력 부위 등 네 개
의 기능 부위로 나뉜다.입력 부위는 뉴런의 수상 돌기에 해당되며,
다른 뉴런의 신호를 시냅스로부터 받는 기능을 하고,가합 기능 부위
는 뉴런의 체세포처럼 활성적 정보를 가진 입력 신호와 억제적 정보
를 가진 입력 신호를 조합하고 가중치(weight)를 부여한다.임계값 기
능 부위는 뉴런의 활동 전위가 임계값을 상회할 때 뉴런이 활성화되
어 점화하고,가합된 신호가 임계값에 미달되면 아무런 반응도 일어
나지 않게 된다.출력 부위는 뉴런의 축색 돌기에 해당되며,체세포의
점화에 의해 발생되는 전기적 에너지를 통해 다른 뉴런으로 전달하는
기능을 한다.
이와 같은 수학적 모델로서의 뉴런 모델이 상호 연결되어 네트워크

를 형성할 때 이를 NeuralNetwork(신경회로망)이라고 하며,이를 생
물학적 신경망과 구별하여 특히 ArtificialNeuralNetwork(인공신경
망)이라고도 한다.

나.NeuralNetwork의 기본 구성 요소
NeuralNetwork(이하 NN)은 연결성 모델(Connectionistmodel),

PDP(Parallel Distributed Processing), 또는 뉴로모르픽 시스템
(Neuromorphicsystem)이라고 불리는 것으로서,그 기본 단위는 뉴런
이 된다.NN 모델은 모두 단순한 계산소자의 연결을 통해 좋은 성을
늘 나타낸다는 것을 기본 가정으로 하고 있다.따라서 NN은 음성,이
미지분석 등 계산량이 많고,병렬성을 요구하는 문제에 적합한 모델
이다.
Figure5에서 처리기는 원으로 표시되었다.각 시점에서 처리기 Ui

는 ai(t)라는 활성화값을 갖는다.이 값은 출력값 oi(t)을 생성하기위해
fi를 통해 전달된다.이 출력값 oi(t)는 단방향으로 전달된다.이때 각
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Figure5.NeuralNetwork기본 구성 요소

연결선에는 첫 번째 처리기값 Ui가 두 번째 처리기는 Uj에 미치는 영
향을 의미하는 가중치 wij를 갖게 된다.이와 같이 한 처리기에 연결
된 모든 입력값을 어떤 연산에 의해 결합하여,현재의 활성화값에 따
라 새로운 활성화 상태 F를 생성한다.이 때,f와 F 함수의 예로서,
임계치 계단함수(Threshold Step Function)과 시그모이드 함수
(SigmoidFunction)이 있다.

① 처리기 (ProcessingUnits)
처리기는 NN 모델에서 매우 중요하고,기본적인 단위이다.처리기

는 element등의 보통 의미를 가진 작은 엔티티를 나타내는 패턴이
다.N을 처리기의 개수라고 가정하면,i번째 처리기 Ui는 입력함수를
통해 다른 이웃 처리기에 보낼 출력값을 계산하는 일을 수행한다.

② 활성화 상태 (ActivationState)
각 처리기들이 시간 t에서 시스템에서의 상태를 의미한다.즉,시스

템이 시간 t에서 나타내는 처리기들의 활성화 패턴을 말하는 것이다.
③ 각 처리기에 대한 출력 함수 (OutputFunction)

처리기들은 이웃 처리기들에게 신호를 전달함으로써 서로 정보를
전달하게 된다.이 때 신호의 강도는 이웃 처리기에 영향을 미치는
정도,즉 활성화 정도에 의해 결정된다.각 처리가 Ui와 연결된 출력
함수 fi(ai(t))와 현재 활성화 상태 ai(t)에 의해 출력신호 oi(t)가 결정
된다.

④ 각 처리기간의 연결패턴 (ConnectivityPattern)
연결패턴이란 시스템이 임의의 처리기에 대해 어떻게 반응하느냐를



- 15 -

의미하는 것으로,일반적으로 모든 처리기로부터의 입력은 단순히 가
중치 합에 의해 구한다.이때 양의 가중치는 흥분성 연결을,음의 가
중치는 억제성 연결을 의미한다.wij처리기 Ui로부터 처리기 Uj로의
연결강도를 의미하는 가중치값(Weight)이며 연결패턴이다.이 때 절
대값 wij는 연결강도(Connectionstrength)를 의미한다.

⑤ 전파 규칙 (PropagationRule)
전파규칙은 한 처리기의 출력벡터 o(t)와 처리기로의 각 입력 형태

에 대해 순수 입력값(netinput)을 생성하기 위해 가중치와 결합화할
규칙을 말한다.netij를 처리기 i에서 처리기 j로의 순수 입력값이라 하
고,neti를 입력 패턴 I에 대한 입력벡터라 하면,net=Wo(t)로서 쉽게
구한다.만약 복잡한 연결패턴을 갖는다면,다음과 같은 복잡한 전파
규칙이 필요할 것이다.





  





⑥ 활성화 규칙 (ActivationRule)
특정 처리기에 들어오는 각 순수 입력값들을 조합하여 그 처리기의

현재 상태로부터 새로운 상태를 구할 수 있는 규칙을 말한다.즉,a(t)
와 netj로부터 활성화 규칙 F를 이용하여 새로운 활성화 상태를 구하
는 규칙을 말한다.만약 F가 일대일 함수라면,

    

가 된다.
⑦ 학습 규칙 (LearningRule)

한 처리기의 지식 변화는 인접된 다른 처리기에도 변형을 주는데,
보통 세 가지 형태로 영향을 주게 된다.ⅰ)새로운 연결 생성,ⅱ)기
존 연결의 상실,ⅲ)기존 연결의 강도 수정 중에서 ⅲ)기존 연결의
강도 수정이 많이 쓰인다.이 연결강도는 경험적으로 변형되는데,이
와 같이 연결강도의 변화를 학습 규칙이라고 한다.신경망 연구에 있
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어 가장 중요한 것 중의 하나가 바로 학습 방법의 개발이었다.지금
까지 많은 학습 규칙들이 만들어져 왔으나,그 기본은 언제나 주어진
입력에 대해 연결 가중치를 변화시키는 것이라 할 수 있다.
목적 패턴이란 주어진 입력 패턴에 대해 신경망이 출력해 주기 원

하는 출력 패턴으로,외부로부터 주어진 패턴을 말하는데,이러한 목
적 패턴을 사용하는 학습 방법을 감독 학습 방법이라 하고,목적 패
턴을 사용하지 않는 학습 방법을 비감독 학습 방법이라고 한다.

⑧ 환경 (Environments)
NN 모델에서의 환경은 입력 패턴에 대해 시간이 변화하는 확률론

적 함수라고 본다.

다.Perceptron
Perceptron은 1957년 미국의 Rosenblatt가 단순히 패턴을 인식하기

위해 제안한 모델로 당시에는 상당한 주목을 받은 NN 모델이다.즉,
Perceptron은 입력 패턴이 두 개의 클래스 중 어느 하나에 속함을 결
정할 때 주로 사용되는 모델이다.

Figure6.PerceptronModel
Figure6에서 단일 노드는 입력값의 가중치합에서 임계값 θ를 뺀

다음 Hard-limitTransferFunction에 의해 출력값을 산출한다.이때
출력값은 +1이거나 -1인데,A 클래스에 속하면 +1을,반대로 B클래
스에 속하면 -1을 출력한다.
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(1)PerceptronLearningRule
오늘날 대부분의 학습 규칙들은 Hebb의 규칙에서 발전된 것들이다.

(가)헤브의 학습규칙(Hebb'sRule,Hebb.1949)
헤브의 학습규칙은 "만일 어떤 신경세포의 활성이 다른 신경세포가

활성화되는데 계속적으로 공헌한다면,두 신경세포 간의 연결가중치
를 증가시켜 주어야한다.“라는 가설에 입각한 학습 규칙으로서,뉴런
간의 연결강도를 학습에 의해 최적화시키기 위한 규칙이다.헤브의
규칙을 수식화하면 다음과 같다.

    











  신경세포 사이의조절후

  신경세포 사이의조절전
  학습률＜≤
  신경세포의활성값
  신경세포의활성값

이 때,학습률 α는 Weight의 조절량을 결정하는 0과 1사이의 상수
로서,즉 그 값이 크면 Weight가 많이 조절되고 그 값이 작으면
Weight는 조금만 조절된다.
이 헤브의 규칙은 목적패턴이 필요치 않으며,학습은 단지 연결된

두 개의 신경세포와 그 Weight에 의해서만 이루어지는 목적 없는 무
감독 학습 규칙이다.

(나)델타 규칙 (DeltaRule,Rosenblatt.1958)
헤브의 학습규칙을 기초로 하여 컴퓨터 과학자 Rosenblatt는 뉴런

모델을 사용하여 패턴인식을 하는 Perceptron을 발표하였는데,여기서
사용한 학습 규칙이 델타 규칙이다.델타 규칙의 기본 가설은 “만일,
어떤 신경세포의 활성이 다른 신경세포가 잘못된 출력을 내는데 공헌
하였다면,두 신경세포 간의 Weight를 그것에 비례하여 조절해주어야
한다.”이다.델타 규칙을 수식화하면 다음과 같다.
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  신경세포 사이의조절후

  신경세포 사이의조절전
  학습률＜≤

  목적패턴의출력층신경세포에
대응하는성분값목표출력값

  출력층신경세포의활성값실제출력값
  신경세포의활성값

(2)PerceptronAlgorithm Procedure
① 가중치 wi(0)(0≤i≤n-1)와 임계값을 양수인 임의의 작은 수로

초기화한다.이때 wi(t)는 시간 t에서 입력 i의 가중치이고,θ는 출력
노드에 있는 값을 의미한다.
② 원하는 출력값 d(t)을 갖는 새로운 연속적인 입력값 x0,x1,x2,…

xn-1을 입력한다.
③ 다음 식에 따라 실제의 출력값을 계산한다.

  
  





 

④ 다음 식에 따라 가중치를 조절한다.(학습과정)
      ≤ ≤   ＜＜

  클래스로부터의 입력일 경우
 클래스로부터의 입력일 경우

η :학습을 조절하는 임의의 이득률(gainfraction)
만약,정확히 결정 경계선에 의해 패턴 결정이 되면 가중치는

불변하는데,이 경우를 수렴(Convergence)한다고 한다.
⑤ 단계 ②로 이동하여 반복한다.

(3)PerceptronTransferFunction
Perceptron에서 사용된 전달함수는 Hard-Limit Transfer

Function으로서,그 출력값은 0과 1이다.
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Figure7.Hard-LimitTransferFunction

라.Multi-LayerPerceptron

Figure8.Multi-LayerPerceptronModel
Multi-LayerPerceptron(이하 MLP)은 입력층과 출력층 사이에 하

나 이상의 계층을 갖는,Perceptron보다 진보된 NN 모델이다.MLP는
Perceptron의 단점을 해결하기 위해 제안된 모델이다.층의 개수가 증
가할수록 Perceptron이 형성하는 결정구역의 특성은 세밀해진다.단층
일 경우에는 패턴 공간을 두 영역으로 나누어주고,2층인 경우에는
오목(convex)개구역 또는 폐구역을 형성하며,3층인 경우에는 이론
상 어떠한 형태의 구역도 형성할 수 있다.
MLP에서 각 처리 인자를 PE(PerceptronElement)라고 하는데,PE

의 기능은 활성화 함수가 갖는 비선형성에 따른다.활성화 함수를 비



- 20 -

Figure9.NeuralNetwork층의 수에 따른 결정 영역
선형으로 하고 층의 개수가 증가함에 따라 나눌 수 있는 영역이 복잡
해 질 때 층의 구조에 따른 결정 경계의 차이를 Figure9에서 보여주
고 있다.하지만 MLP는 적당한 학습 알고리즘이 없다는 이유로 많이
사용되지는 못하다가,오류 역전파 알고리즘(ErrorBack-Propagation
Algorithm)의 개발로 많이 사용되기 시작하였다.역전파 알고리즘의
학습은 전향(forward)단계와 후향(backward)단계로 이루어진다.

① 전향 단계 :NN에 입력 패턴을 제시하고,각 노드에 대
해서 입력 함수와 활성화 함수를 이용하여 출력을 산출하는 단계
이다.이 때 입력 신호는 전방향,즉 출력측 방향으로만 전달된다.

② 후향 단계 :목표 출력과 실제 출력의 차이를 계산하여
오차를 구하고,이를 역방향,즉 출력층에서 입력층으로 순서대로
층과 층 사이의 Weight를 갱신하는 단계이다.Weight를 조절한
후,다시 입력을 넣어 계산하면 출력은 처음 시도 때보다 오차가
작은 값을 얻게 된다.이를 반복하여 시스템이 안정될 때까지,즉
총 오차의 합이 정해진 오차의 기준치에 도달할 때까지 실행시켜
서 원하는 값에 수렴시키는 것이다.

Weight를 조절할 때,그 보정 값을 오차에 비례하게 해주는 것은
델타규칙에 LMS 학습 규칙을 적용한 일반화한 델타 규칙
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(GeneralizedDeltaRule)으로 행하게 된다.

(1)Multi-LayerPerceptronLearningRule
(가)LMS학습 법칙 (Widrow & Hoff,1960)

LMS(LeastMeanSquare)학습 알고리즘은 Perceptron학습
규칙보다 더 일반화된 학습규칙으로,전체 학습 데이터에 대한
전체 오차를 최소화하는 방향으로 Weight갱신시키는 방법이
다.입력 x에 대한 목표 출력이 y인 경우,자승 오차는

 

 


  



이다.이 함수식은 hw(ㆍ)에 따라서 결정된다.만약,hw(ㆍ)가 일차식
이라면 자승 오차는 2차 함수가 되므로 포물선 모양이 될 것이다.

  


이 때 최소 오차점을 찾기 위해서는 W에 관하여 오차 함수식을 편미
분한 결과가 기울기의 크기를 의미하므로,그 값이 음이면 그 기울기
만큼  이전 연결강도에 가산하고,그 값이 양이면 그 기울기만큼
를 빼주는 과정 반복하여 최소점에 도달할 수 있다.이것이 경사
강하법(GradientDescent)이라 하고,이를 수식으로 표현하면 다음과
같다.

∴


 


 


 

  





   ′∈ 

이 식을 weight갱신 규칙에 적용하면 다음과 같이 된다.
  →  ′∈

LMS 학습법칙은 오차를 줄이기 위하여 학습할 때마다 현재의
Weight에 의한 오차,즉 이상적인 Weight와의 거리를 계산하여 그
방향으로 weight의 값 조정하는 것이다.이 때 α(학습률,Learning
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Rate)는 매우 중요한 상수로서,이 값이 너무 작으면 최소점 도달 시
간이 길어지고,국소 최소(localminima)에서 벗어나지 못한다.반대로
이 값이 너무 크면 전역 최소(globalminima)에 수렴하지 않을 수도
있고,진동할 가능성도 있다.
그리고 델타 규칙에 LMS알고리즘을 적용하기 위해서는 각 Unit에

서 미분 가능한 활성화 함수를 사용하여야 한다.즉,Hard-Limit
TransferFunction은 미분이 불가능하므로,SigmoidFunction과 같은
미분 가능한 함수를 활성화 함수로 사용하여야 한다.

(나)Back-PropagationAlgorithm (Rumelhart,1986)
입력층이 i개,은닉층이 j개,출력층이 k개로 구성된 MLP가 있다고

가정하면,은닉층 j번째의 Unit에 대한 입력의 합은
 

이고,은닉층 j번째 Unit의 출력은
   

이다.여기서 는 SigmoidTransferFunction이므로

    


가 된다.마찬가지로 출력층 k번째 Unit에 대한 입력의 합은
 

이고,출력층 k번째 Unit의 출력은
   

이다.일반적으로 출력 는 원하는 값 와 같지 않기 때문에 각
각의 패턴에 대한 오차는

 







이다.일반화한 델타 규칙은 LMS학습 규칙을 이용하여 이 오차 E를
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최소로 하는 Weight를 구한다.이 방법은 Weight의 미분 값을 구하
여,이 값에 비례해서 weight를 변화시킬 양을 산출하는 방법이다.

① 출력층과 은닉층간의 Weight변화

 

 (1)

식 (1)에서 우측 항은





 




  (2)

로 두면,식 (2)에서



 




  (3)

가 되고,

  
 

 (4)

라고 두면,식 (1)의 출력층과 은닉층간의 Weight의 변화량은
   (5)

로 나타낼 수 있다.식 (4)에서

  
 


 



 

 (6)

가 된다.식 (6)의 우측 항에서




  (7)

 


 ′  (8)

이고,식 (7)과 식 (8)에서 최종 값을 구할 수 있다.
    (9)
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따라서,출력층 k번째 Unit에 대한 Weight의 변화량은 식 (10)과 같
다.

   

  (10)

② 입력층과 은닉층 간의 Weight변화

 


   




 

   




 


 




 


  

  (11)

여기서,

 는 직접 구할 수 없으므로,










 




 





 














 







 (12)

와 같이 유도할 수 있다.따라서 이 경우에
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  ′  


 (13)

가 된다.여기서 활성화 함수가 SigmoidFunction이면

     


이므로
′   (14)

가 된다.결국 출력층과 은닉층의 Unit에 대한 오차 를 구하기 위하
여 출력층 k번째 Unit의 오차는

  (15)
이고,은닉층의 오차는

 


 (16)

가 되어,은닉층의 Unit에 대해서는 재귀적 연산이 이루어지게 된다.

따라서,최종적인 출력층과 은닉층의 Weight의 갱신은
     (17)

이고,은닉층과 입력층의 Weight의 갱신은


 
 

 (18)
이다.여기서 은 학습률이고,는 모멘텀이다.

(2)Multi-LayerPerceptronAlgorithm Procedure
① 모든 노드에 대한 가중치와 임계값을 임의의 수로 초기화한다.
② 모든 훈련 데이터를 반복적으로 입력한다.연속적인 입력 벡터

x0,x1,…xn-1과 차례로 대응되는 원하는 출력값 d0,d1,…dn-1을 입력
한다.만약 패턴분류에만 사용할 경우 입력과 관련된 해당 클래스의
원하는 출력값만을 1로 하고,이를 제외한 모든 출력층의 원하는 출
력값을 모두 0으로 한다.이 때 가중치가 불변할 때까지 계속적으로
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반복한다.
③ 다음의 SigmoidTransforFunction을 이용하여 실제 출력값 y0,

y1,…yn-1을 차례대로 구한다.
④ 출력층 노드의 값에서 시작해서 거꾸로 첫 번째 은닉층으로 전

달하는 반복 알고리즘을 이용하여 가중치를 조절한다.이 과정을 가
중치가 거의 변화하지 않을 때까지,즉 δ가 거의 0에 접근할 때까지
반복한다.
⑤ 단계 ②로 이동하여 반복한다.

Figure10.Back-PropagationAlgorithm 순서도
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(3)Multi-LayerPerceptronTransferFunction
앞에서 언급했듯이,Multi-LayerPerceptron의 전달함수는 미분가능

한,즉 Sigmoid Function과 같은 함수를 사용해야한다.대표적인
SigmoidFunction은 Log-Sigmoid TransferFunction과 Hyperbolic
Tangent-SigmoidTransferFunction이 있다.
Log-SigmoidTransferFunction은 무한대의 입력값에 대하여 그

출력값을 0∼1의 값으로 출력시키는 함수이고, Hyperbolic
Tangent-SigmoidTransferFunction은 그 출력값을 -1∼1의 값으로
출력시키는 함수이다.

Figure11.Log-SigmoidTransferFunction

Figure12.HyperbolicTangent-SigmoidTransferFunction

마.NeuralNetwork의 응용분야
NeuralNetwork은 기존 컴퓨터의 한계를 극복할 수 있는 특징으로
인하여 기존의 인공지능 기법이나 계산이론 기법으로 해결하기 힘들
었던 분야,즉 패턴인식,음석인식,자연언어이해 등의 응용분야에 주
로 많이 적용되었다.
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① 음성 합성 및 인식 분야
존스 홉킨스 대학의 Sejnowski와 프리스턴 대학의 Rosenberg는 문

장을 음성으로 변환하는 NN을 만들었고,NEC사에서도 동적 프로그
래밍과 NN 기술을 결합하여 숫자를 인식하는 음성 인식 시스템을 만
들어 오류율을 기존의 방법을 사용한 시스템의 1/3로 줄일 수 있다고
발표하였다.

② 언어 학습 분야
캘리포니아 대학의 Rumelhart와 카네기멜론 대학의 McClelland?는

영어 동사의 과거 시제를 배우는 NN을 개발하였다.
③ 문자 인식 분야

인쇄체 및 필기체 문자의 인식 능력을 바탕으로 이미 우편봉투 자
동분류,수표 및 지로용지의 인식,인구센서스 결과의 통계,세금보고
서의 자동처리 등이 이루어지고 있는데,현재 세계적으로 독일의
Siemens,일본의 NEC,미국의 CEDAR,SUNY atBuffalo등이 우편
물 분류를 중심으로 한 높은 기술 수준을 보유하고 있다.

④ 영상 처리 분야
미국 국방연구원(DARPA)의 지원에 의한 잠수함의 장애물 인식 신

경망에 관한 연구를 진행하였다.

이외에도 NN은 주가 변동 예측,항공사 좌석 예약 관리,고객의 은
행 신용도 판별,DNA 코드 분석 등에 응용되고 있는데,특히 최근에
는 대규모의 복잡한 데이터로부터 유용한 규칙이나 새로운 지식을 발
견하기 위한 데이터마이닝(datamining)에 관한 연구에서도 NN이 활
용되고 있다.
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3.ExperimentalData
연세대학교 대사증후군 연구 사업에 참여한 4254명을 실험대상자로

선정하였다.여기서 실제 당뇨병을 앓고 있는 환자의 수는 241명이고,
정상인은 4013명이었다.
우선 대상자들의 기본 신체계측데이터(성,연령,키,체중,허리둘레,

수축기/이완기 혈압)와 혈액검사데이터(Adiponectin, Trigriceride,
HDL콜레스테롤),흡연력,음주력,운동여부에 대한 데이터를 획득하
였다. 그 중 수축기/이완기 혈압이 140/90㎜Hg이상일 경우 고혈압

(Hypertension)으로 진단하고,BMI수치는 




으로 산출

할 수 있기 때문에 고혈압여부 및 BMI수치데이터를 사용하였다.18

특히 최근 혈청 아디포넥틴은 당뇨병의 새로운 위험인자로 보고되
고 있고,허리둘레 역시 아디포넥틴과 함께 유의한 관련성을 보였다.
또한 아디포넥틴과 당뇨병 발생과의 관계에서 아디포넥틴은 높은 고
밀도콜레스테롤과 관련이 있었고19,고밀도콜레스테롤은 당뇨병발생을
감소시키는 중요한 관련이 있다고 알려져 있다.20

따라서 실험에 사용한 데이터 변수는 Adiponectin,TG,HDL,Sex,
Age,Waist,BMI,HTN,Smoke,Exercise,Alcol,총 11개의 변수를
사용하였다.
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Total:4254
Feature Max Min Average STD
Adipo 54.15 0.46 8.89 5.43
TG 1189 21 133.28 94.67
HDL 125 12 56.29 13.49
Sex Male:1690명,Female:2564명
Age 87 20 46.09 9.85
Waist 140 56 80.93 9.19
BMI 38.00 15.94 24.02 2.98
HTN Patient:943명,Normal:3311명
Smoke Non:2173명.Ex:1014명,Current:1068명
Exer 운동 :1625명,비운동 :2629명
Alcol 음주 :3099명,비음주 :1155명

Normal:4013
Adipo 54.15 0.46 9.01 5.43
TG 1189 21 130.29 90.60
HDL 125 12 56.72 13.52
Sex Male:1649명,Female:2364명
Age 80 20 45.68 9.73
Waist 115 56 80.60 9.13
BMI 38.00 15.94 23.94 2.95
HTN Patient:838명,Normal:3175명
Smoke Non:2096명,Ex:941명,Current:977명
Exer 운동 :1563명,비운동 :2450명
Alcol 음주 :2910명,비음주 :1103명

Patient:241
Adipo 41.40 0.62 6.88 4.91
TG 1104 31 183.14 137.70
HDL 88 28 49.13 10.68
Sex Male:41명,Female:200명
Age 87 32 52.76 9.54
Waist 140 66.5 86.39 8.48
BMI 37.70 17.98 25.35 3.02
HTN Patient:105명,Normal:136명
Smoke Non:77명.Ex:73명,Current:91명
Exer 운동 :62명,비운동 :179명
Alcol 음주 :189명,비음주 :52명

Table2.ExperimentalDataAnalysis(Total/Normal/Patient)
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4.ExperimentalModel

Feature13.ExperimentalModel
ExperimentalModel은 위에서 설명한 GeneticAlgorithm과 Neural

Network을 동시에 적용하여 구성하였다.ExperimentalDataset에서
구성한 11개의 데이터 변수는 GeneticAlgorithm을 통해 당뇨병 발병
가능성을 예측하는데 가장 최적화된 변수만을 선택하게 된다.그 선
택된 변수들의 데이터를 기반으로 NeuralNetworkModel을 구축하게
된다.위에서 정의된 대로 TrainingData를 통해 학습된 NNModel에
Test Data를 입력시켜 그 학습된 모델의 정확도를 민감도
(Sensitivity)와 특이도(Specificity)를 이용하여 측정ㆍ비교한다.
이 때,측정된 결과값은 ExperimentalModel에서 설정한 각종 파라

미터와 사용한 알고리즘,함수 등의 조합에 따라서 달라지게 된다.
GA에서의 파라미터는 Selection/Crossover/MutationFunction및
Coefficient,PopulationSize,Generation등이 있으며,NN에서의 파라
미터는 Training Algorithm,TransferFunction,Epoch,Learning
Rate,Hiddenlayer의 수 및 그 layer의 노드 수 등이 있다.
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ⅢⅢⅢ...결결결 과과과

1.DataPreprocessing
가.OutlierRejection
LDL-Cholesterol(저밀도지단백콜레스테롤)측정을 위해 가장 널리

쓰이는 방법은 Friededwald 공식에 의한 계산법으로서, Total
Cholesterol,Triglyceride(TG),HDL-Cholesterol(고밀도지단백콜레스
테롤)을 측정하여 아래의 식에 의하여 계산하는데,이 공식은 TG가
400mg/dL이상인 경우에는 사용할 수 없다.21.22이 기준을 적용하여
데이터 중 TG의 데이터 값이 400mg/dL이상인 데이터를 Outlier로 간
주하고 제거하였다.

(LDL-Cholesterol)=(TotalCholesterol)-[(HDL-Cholesterol)+TG]

따라서 전체 4254명의 데이터에서 Outlier데이터인 79명의 데이터
를 제외한 전체 4175명의 데이터를 이용하여 Dataset을 구성하였다.

나.DataNormalization
Dataset을 구성하고 있는 각각의 데이터들은 NumericData(Adipo,

Tg,HDL,Age,Waist,BMI)와 CategoricalData(Sex,HTN,Smoke,
Exercise,Alcol)로 구분할 수 있다.따라서 이렇게 각각의 변화량이
서로 다른 데이터를 NN의 Inputdata로 설정하기 위해 각 데이터별
로 정규화(Normalization)과정을 통해 최소 /최대값을 기준으로 아
래의 식을 적용하여 0∼1의 값으로 변환하였다.16

  ⋯  ⋯

  ⋯

( :normalizedvalue, :instancevalue)

다.DatasetConfiguration
TG의 값이 400mg/dL이상인 데이터인 Outlier를 제거한 4175명의
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데이터는 230명의 환자데이터와 3945명의 정상데이터로 구성되어 있
다.이 데이터들을 TrainingData와 TestData로 구분함에 있어서 각
각 3:1의 비율로 구분하였다.따라서 3129명의 TrainingData중 정상
데이터는 2958개,환자데이터는 171개가 존재하고,1046명의 Test
Data중 정상데이터는 987개,환자데이터는 59개가 존재한다.

Normal Patient Total
TrainingData 2958 171 3129
TestData 987 59 1046
Total 3945 230 4175

Table3.DatasetConfiguration

2.OptimizationofExperimentalModel
가.ParametersSetting
(1)GeneticAlgorithm Parameter
① SelectionFunction:RouletteSelectionFcn
② CrossoverFunction:Two-pointCrossoverFcn
③ MutationFunction:Uniform MutationFcn(계수 :0.01)
④ PopulationSize:20
⑤ Generation:10

(2)NeuralNetworkParameter
① TrainingAlgorithm :ResilientBackpropagationAlgorithm
② TransferFunction:Hyper-TangentSigmoidTransferFcn
③ TrainingEpoch:1000
④ TrainingMode:BatchMode
⑤ LearningRate& thenumbersofHiddenNodes

:SelectedFeature-set에 따라 개별적으로 최적화 진행
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나.ProcedureofOptimization

Figure14.ProcedureofOptimizationModel

먼저 최적화 과정의 첫 단계로서,Hiddenlayer는 1또는 2layer로
설정한 상태에서 layer의 Node수를 변경하였을 때,Sensitivity와
Specificity정확도가 최상인 결과를 출력한 Feature-set을 추출하는
과정을 100 케이스 이상 진행하였다.이런 과정을 통해 축적된
Feature-set들을 데이터베이스화한 후,여기서 Feature-set의 샘플을
추출하였다.샘플을 추출하는 기준은 Feature-setDB에서 중복 선택
된 Feature-set과 우수한 결과를 보여준 Feature-sets,그리고 각각의
Feature별 선택횟수를 파악하여 50회 이상 선택된 Feature들만으로
구성한 Feature-set등이다.이렇게 선정한 Feature-set샘플들에 대
하여 최상의 결과를 출력하는 3HiddenLayer의 NN Model을 최적화
모델로 선정한 후,이렇게 최적화된 NN Model에 대하여 Feature-set
을 최적화시켰다.

3.ExperimentalResult
실험에 사용한 변수(Adipo,TG,HDL,Sex,Age,Waist,BMI,

HTN,Smoke,Exercise,Alcol)에는 신체 계측 정보나 생활습관과 같
이 단순 측정ㆍ문답과정을 통해 얻을 수 있는 데이터와 혈액검사를
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통해 얻을 수 있는 데이터로 구분할 수 있다.즉,이 논문에서 연구하
는 예측모델을 적용하고자 할 때에는 부가적인 혈액검사가 수반되어
야 한다는 뜻이다.
만약 혈액검사를 시행한다고 하면 이를 통해 혈중 포도당 농도를

직접 구할 수 있기 때문에,별도의 검사를 하지 않고 일상 환경에서
자신의 기본 계측정보만을 이용하여 당뇨병 발병을 예측할 수 있는
모델에 대한 연구도 필요하다고 판단하였다.
따라서 본 연구를 진행함에 있어서,위의 11개의 변수를 모두 사용

하여 결과를 구하는 경우와 혈액검사를 통해 얻을 수 있는 데이터를
제외한 환자 계측 데이터만 사용하여 결과를 구하는 경우,두 가지로
구분하여 최적화 과정을 진행하였다.
GA-NN 모델의 결과에서 Table5,6,7,8은 실험케이스별 Sensitivity

와 Specificity정확도 및 각종 Parameter,선택된 Feature-set을 나타
낸 것이고,Figure15,16,18,19는 최적화된 NN Model의 성능을 학
습 횟수당 MSE(MeanSquareError)의 값으로 표현한 것이다.그리
고 Figure17,20은 최적화된 NN Model사용시 Feature-set을 최적
화시키는 GA의 성능을 표현한 것이다.마지막으로 각각의 실험케이
스별 결과를 Table4에 정리하였다.

Feature Sensitivity Specificity Percent
Agreement

DM4175_11_All 72.9% 67.3% 67.6%
DM4175_11_Select 69.5% 67.7% 67.8%
DM4175_8_All 72.9% 61.3% 62.0%
DM4175_8_Select 72.9% 63.3% 63.9%

Table4.ResultsofGA-NNModel
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가.DM4175_11
(1)AllFeature적용시

DM + DM - Total
Test+ 43 323 366
Test- 16 664 680
Total 59 987 1,046

Sensitivity 43/59*100=72.9%
Specificity 664/987*100=67.3%

PercentAgreement 707/1046*100=67.6%
HiddenNodes:35-15-10 LearningRate:0.01 MSE:0.0256

Adipo TG HDL Sex Age Waist BMI HTN Smoke Exer Alcol

● ● ● ● ● ● ● ● ● ● ●

Table5.ResultofDM4175_11_AllFeature

Figure15.NN-PerformanceofDM4175_11_AllFeature
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(2)SelectedFeature적용시

DM + DM - Total
Test+ 41 319 360
Test- 18 668 686
Total 59 987 1,046

Sensitivity 41/59*100=69.5%
Specificity 668/987*100=67.7%

PercentAgreement 709/1046*100=67.8%
HiddenNodes:25-20-10 LearningRate:0.01 MSE:0.0415

Adipo TG HDL Sex Age Waist BMI HTN Smoke Exer Alcol
● ○ ● ○ ● ● ● ● ● ● ○

Table6.ResultofDM4175_11_SelectedFeature

Figure16.NN-PerformanceofDM4175_11_SelectedFeature

Figure17.GA-PerformanceofDM4175_11_SelectedFeature
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나.DM4175_8
(1)AllFeature적용시

DM + DM - Total
Test+ 43 382 425
Test- 16 605 621
Total 59 987 1,046

Sensitivity 43/59*100=72.9%
Specificity 605/987*100=61.3%

PercentAgreement 648/1046*100=62.0%
HiddenNodes:50-80-80 LearningRate:0.05 MSE:0.0317
Sex Age Waist BMI HTN Smoke Exer Alcol

● ● ● ● ● ● ● ●

Table7.ResultofDM4175_8_AllFeature

Figure18.NN-PerformanceofDM4175_8_AllFeature
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(2)SelectedFeature적용시

DM + DM - Total
Test+ 43 362 405
Test- 16 625 641
Total 59 987 1,046

Sensitivity 43/59*100=72.9%
Specificity 625/987*100=63.3%

PercentAgreement 668/1046*100=63.9%
HiddenNodes:10-20-10 LearningRate:0.50 MSE:0.0431
Sex Age Waist BMI HTN Smoke Exer Alcol
○ ● ● ○ ● ● ● ○

Table8.ResultofDM4175_8_SelectedFeature

Figure19.NN-PerformanceofDM4175_8_SelectedFeature

Figure20.GA-PerformanceofDM4175_8_SelectedFeature
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4.LogisticRegressionModelResult
위의 연구에서 사용한 동일한 Feature-set과 데이터셋을 이용하여

LogisticRegressionModel을 사용한 결과를 GA-NN 모델의 대조군
으로서 설정하여 비교ㆍ분석하였다.
LogisticRegressionAnalysis는 대수선형모형의 일종으로서,로짓

(logit)회귀모형이라고도 불리며,종속변수가 두 범주로 구성되어 있
는 명목변수일 때 적용되는 통계적 기법이다.


  

위의 식이 로짓을 선형회귀식의 형태로 변형하는 로짓변환식이다.
종속변수가 0또는 1만의 값을 갖는 가변수(dummyvariable)인 경우
에 y의 기댓값을 나타내는 반응함수의 모양이 S자형 곡선을 그리는
경우가 실제로 많이 나타난다.이 반응함수는 x가 증가함에 따라
E(y)의 값이 1로 서서히 수렴하는 양상을 보인다.이와 같은 함수를
로지스틱 함수(logisticfunction)라 한다.즉,로지스틱 회귀분석이란
단지 두 개의 값만을 가지는 종속변수와 독립변수들 간의 인과관계를
로지스틱 함수를 이용하여 추정하는 통계기법이다.23

로지스틱 회귀분석 모델을 사용하여 산출한 결과는 Table9와 같
다.

Feature Sensitivity Specificity Percent
Agreement

DM4175_11_All 79.7% 67.9% 68.5%
DM4175_11_Select 84.7% 65.9% 67.0%
DM4175_8_All 72.9% 64.2% 64.7%
DM4175_8_Select 69.5% 68.8% 68.8%

Table9.ResultsofLogisticRegressionModel
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ⅣⅣⅣ...고고고 찰찰찰 및및및 결결결 론론론

인슐린 작용의 이상이나 부족에 의해 만성 고혈당증세를 보이는 당
뇨병은 여러 특징적인 대사 이상을 수반하는 질환이다.이러한 당뇨
병의 예방을 위해 의료진은 식이요법,지속적인 운동 등을 언급하고
있다.이와 더불어 현재 자신의 체중,신장,혈압 등과 같은 신체 상태
에 따른 질병 발병의 가능성을 상시적으로 관리하는 것 또한 중요하
다.이렇게 특정 질병의 발병가능성을 예측하거나 예측모델을 개발하
는 연구는 이루어지고 있었다.
이러한 연구에는 주로 역학분야에서 통계적인 방법을 사용하여 예

측모델을 개발하는 연구가 이루어져 왔지만,최근에는 다양한 학문적
접근이 이루어지고 있다.그 대표적인 것이 이 연구에서 사용한
NeuralNetwork를 이용한 방법이다.NeuralNetwork는 최근 금융업
이나 증권업에서 방대한 데이터를 바탕으로 예측모델을 만들어내는데
많이 쓰이고 있는 인공지능시스템 이론 중 하나이다.이 이론을 의료
분야에서도 질병 발병가능성을 예측할 수 있는 예측모델 개발을 위해
많이 사용되고 있다.그러나 이러한 연구의 대부분이 다양한 종류의
데이터를 모두 사용하기 때문에,데이터 간의 Dimensionreduction이
이루어지지 않아 오히려 결과에 좋지 않은 영향을 끼칠 가능성이 높다.
따라서 본 연구에서는 NeuralNetwork를 이용하여 발병 예측 모델

을 개발함에 있어서,GeneticAlgorithm을 이용하여 개발한 모델의
정확도를 최대로 높여줄 수 있는 데이터만을 선별하도록 하여 최상의
정확도를 나타낼 수 있는 예측 모델을 최적화하고자 하였다.

연구에 사용한 총 4254명의 데이터 중에서 Friededwald공식을 기
반으로 TG의 값이 400이상인 데이터를 이상치(outlier)로 규정하여 데
이터에서 제거한 후,각 데이터별로 데이터 정규화(normalization)을
통해 0∼1의 값으로 변화시켰다.이렇게 데이터 전처리 과정을 거친
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데이터를 training:test=3:1의 비율로 구분하여 dataset을 구성한
후,11개의 전체 데이터를 이용한 경우와 혈액검사를 통해 구할 수
있는 데이터를 제외한 8개의 데이터를 이용한 경우에 대하여 실험을
진행하였다.각 실험케이스 별로 100여개의 Feature-set데이터베이스
에서 추출한 샘플 Feature-set에 대하여 GA 부분과 NN 부분의 각종
parameter와 function을 번갈아가면서 최적화되도록 하였다.그 결과
값은 dataset중 TestData의 민감도(sensitivity)와 특이도(specifi-
city)를 기준으로 산출하였고,그 결과를 Table4에 정리하였으며,동
일한 dataset에 대하여 로지스틱 회귀모델을 이용하여 산출한 값을
실험군의 대조군으로 비교ㆍ분석하였다.
Table4에서 먼저 Initial-Feature가 11개인 경우와 여기서 GA를

통해 Feature Selection을 한 경우를 비교해보면,GA를 이용하여
Feature를 선택한 경우의 Percent-Agreement가 67.8%로 약간 더 높
은 것을 알 수 있었다.또한 혈액검사를 통해 얻을 수 있는 데이터를
제거하여 Initial-Feature가 8개인 경우에도 GA를 통해 Feature를 선
택한 경우의 Percent-Agreement가 63.9%로 약간 더 높은 것을 알 수
있었다.즉,Initial-Feature의 모든 데이터를 사용한 경우보다는
GeneticAlgorithm을 통해 Feature를 선택하였을 때에 더욱 좋은 결
과를 보였다.이는 발병 진단과 연관성이 낮은 데이터를 제거하였기
때문에 DimensionReduction이 이루어졌기 때문이라고 판단된다.또
한 Initial-Feature에 혈액검사 데이터를 포함시켰을 경우에 더욱 좋은
결과를 보였는데,혈액검사를 통해 얻을 수 있는 Adiponectin,TG,
HDL-C와 같은 데이터가 당뇨병의 발병진단에 더욱 좋은 영향을 미
치는 것을 알 수 있었다.즉,비록 혈액검사를 실시한다면 공복시 혈
당치(FBS,FastingBloodSugar)를 이용하여 직접 당뇨병 여부를 판
단할 수 있겠지만,Adiponection이나 TG,HDL-C와 같은 데이터가
있는 경우에는 발병 진단에 도움이 되는 것이다.
대조군인 Table9의 LogisticRegressionModel결과와 비교해 보
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면,이 경우에도 Selection된 Feature만 이용한 결과가 Initial-Feature
전체를 사용하였을 경우보다 더 좋은 결과를 보였고,혈액검사 데이
터를 포함시킨 경우에 더 좋은 결과를 보였다.실험군과 대조하여 볼
때,LogisticRegressionModel을 사용하였을 때에 실험케이스별로 조
금씩 변화는 있지만,전반적으로 더 높은 결과를 보였다.

이러한 결과는 실험에 사용한 데이터에서 정상인의 데이터와 환자
의 데이터간의 편중에 의한 것으로 분석된다.일반적으로 Neural
Network를 사용하여 어떠한 질병의 예측모델을 개발하는 경우에는
그 TrainingData에서 정상데이터와 환자데이터를 1:1의 비율로 구성
해야 한다.네트워크 모델이 정상데이터와 환자데이터에 대하여 균등
하게 training되지 못하고,이 연구에 사용한 데이터와 같이 17:1의 비
율로 정상데이터의 수가 훨씬 많은 데이터로 모델이 training된다면,
그 모델은 정상으로 bised된 모델이 되어버리기 때문에,TestData에
서 환자도 정상이라고 진단할 가능성이 높아지게 된다.실례로 230명
의 환자 데이터수와 동일하게 230명의 정상데이터를 random 선택한
후,Table10과 같이 dataset을 구성한 다음 최적화 과정을 거친 결과
동일한 Feature-set에 대하여 다음과 같이 훨씬 높은 정확도를 나타
내는 것을 확인할 수 있었다.
이와 같은 문제점을 해결할 수 있는 방안 중 현재 현실적인 방법

은 DataPreprocessing과정 중에 환자 데이터에 대해 DataMultipli
cationMethod를 시행하는 것이다.이는 편중된 데이터들 간의 균형
을 맞추기 위해서 데이터를 복제하여 증식시키는 방법으로서,이 방
법에 시행하기 위한 가이드라인과 복제비율 등과 같은 사항에 대한
추가적인 연구가 이루어져야 할 것이다.
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Normal Patient Total
TrainingData 180 180 360
TestData 50 50 100
Total 230 230 460

Feature Sensitivity Specificity Percent
Agreement

DM460_11_All 80.0% 78.0% 79.0%
DM460_11_Select 82.0% 80.0% 81.0%
DM460_8_All 80.0% 72.0% 76.0%
DM460_8_Select 68.0% 86.0% 77.0%

Table10.DM460-GA-NNModelResults

그러나 문제점 해결을 위한 가장 이상적인 방법은 환자데이터를 추
가적으로 획득하는 것일 것이다.위의 DataMultiplicationMethod를
사용할 경우 환자데이터의 수가 증가하기 때문에 실험 결과에서
specificity는 상승할 수는 있겠지만,네트워크 모델이 TrainingData
의 환자데이터에만 지나치게 overfitting되기 때문에 sensitivity는 오
히려 감소할 가능성이 있다.따라서 당뇨병 진단을 위한 방대한 데이
터베이스를 기반으로 서로 다른 사람들의 데이터를 이용한 연구가 가
장 최적화된 결과를 낼 것으로 판단된다.정상인 3071명의 데이터와
환자 3071명의 데이터를 기반으로 NeuralNetwork기법을 사용하여
당뇨병을 예측한 선례 연구를 볼 때,Sensitivity99.7%,Specificity
86.04%의 매우 높은 정확도를 나타내었다.2

환자 데이터의 추가 획득과 다양한 형태의 NeuralNetwork모델을
이용한 연구가 이루어져 더욱 높은 정확도를 보인다면,실제 의료 환
경에서 적용할 수 있는 예측 모델로서 정립될 수 있을 것이라 판단된
다.
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(DirectedbyProfessorSun-KookYoo)

Diabetes is a chronic disease,which occurs when the
pancreasdoesnotproduceenoughinsulin,orwhenthebody
cannoteffectivelyusetheinsulinitproduces.Thisleadsto
an increasedconcentrationofglucosein theblood.In this
study,weproposeapredictionmodelthatpresentthehigh
accuracyoftheoutbreakofdiabetesusinggeneticalgorithm
andneuralnetwork.
Weusedthedataof4175persons(normal:3945,patient:230)

thatdividedbytrainingdataandtestdata.AndWeusedthe
dataofAdiponectin,Triglyceride,HDL-Cholesterol,Sex,Age,
Waist,BMI,HTN,Smoke,ExerciseandAlcol.Inthesedata,
genetic algorithm was select the optimized features for
prediction ofdisease,and neuralnetwork waspredictthe
outbreak ofdiabetes.As a result,when use allfeatures,
predictionmodelwaspresentedtheaccuracyof67.8%.And
whenusethefeaturesexceptdatawhatcangetbyablood
test,predictionmodelwaspresentedtheaccuracyof63.9%
As a furtherstudy,we expectthatdiabetes prediction

modelwilluseinmedicalenvironment,ifadditionalpatient
datashould getandaresearch ofvariousneuralnetwork
modelsshouldimplement.
�����������������������������������������������������������
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