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 요약

신경회로망의 학습을 위하여 크로스 엔트로피 오차함수가 사용되며, 이의 성능향상을 위하여 확장된 크로스 엔트로피 함수도 제

시되었다. 크로스 엔트로피 오차함수는 정보이론에서 제시된 상대 엔트로피(relative entropy)에서 유도된 함수이다. 상대 엔트로

피는 두 확률밀도함수의 발산(divergence) 함수이다. 이 논문에서는 상대 엔트로피와 크로스 엔트로피 관계를 파악한 후, 이를 

기반으로 확장된 크로스 엔트로피에 상응하는 새로운 엔트로피 발산 함수를 n=2와 4인 경우에 대하여 유도한다.

I. 서론

  신경회로망 모델은 크게 교사학습(supervised 

learning) 모델과 비교사 학습(unsupervised learning) 모

델로 나누어 진다[1]. 교사학습 모델은 신경회로망의 출

력노드에 대한 목표값이 주어지며, 출력노드의 출력 값

과 목표 값 간의 오차함수를 정의하여, 이 오차함수를 감

소시키는 형태로 학습이 이루어진다. 일반적으로 교사학

습 신경회로망의 학습을 위하여 MSE(mean squared 

error) 함수를 사용한다[2]. 대표적인 교사학습 신경회로

망은 MLP(multi-layer perceptron)이다[2].

  이 MLP의 학습 성능을 개선하기 위하여 CE 

(crloss-entropy) 오차함수가 제시되었다[3]. 이 CE 오차

함수는 MLP의 학습 시 발생하는 부적절한 포화(incorrect 

saturation) 현상을 제거하여 학습성능이 향상된다. 여기

에 학습패턴에 대한 과도한 학습 방지 기능까지 지니도

록 제시된 오차함수가 nCE(n-th order extension of 

Cross-Entropy) 오차함수이다[4]. 이 외에도 MLP의 학습

성능 개선을 위하여 다양한 오차함수들이 제안되었고, 

또 이들의 특성들이 여러가지 방식으로 비교되었다[5].

  CE 오차함수는 확률변수가 두 가지의 값 만을 지니는 

경우에, 두 확률밀도함수 간의 상대 엔트로피(relative 

entropy)로부터 유도된다. 이 논문에서는 CE 오차함수와 

상대 엔트로피 간의 관계를 먼저 살펴본 후, 이 관계를 

기반으로 nCE 오차함수로 부터 새로운 엔트로피 함수를 

유도하겠다. 

Ⅱ. CE(Cross-Entropy)와 상대엔트로피

  신경회로망의 노드가 가지는 값은 단극 [0,+1] 방식 혹

은 쌍극 [-1,+1] 방식으로 표현한다. 보통의 경우 출력노

드의 값은 확률을 나타낸다고 해석하며, 엔트로피는 확

률변수와 관계되므로, 신경회로망의 노드 값을 단극 방

식으로 표현한 경우에 대하여 크로스 엔트로피 오차함수

와 상대 엔트로피의 관계를 설명하겠다.

  먼저 두 확률밀도 함수 사이의 상대 엔트로피는

  


log


       (1)

로 정의된다[6]. 여기서, 는 확률변수이고 와 

는 확률밀도함수이다. 확률변수 가 0 혹은 1의 값만을 

지닌다고 가정하고, 각각의 확률은

      and            (2)

이고

     and            (3)

라고 하자. 그러면, 

        (4)

로 정리되며, 여기서

  loglog       (5)

는 엔트로피이며,

  loglog       (6)

는 크로스 엔트로피 이다.

  신경회로망의 학습에 사용되는 크로스 엔트로피 오차

함수는 식 (6)으로 주어진 크로스 엔트로피에서 p를 출

력노드의 목표 값 t로 대체하고, q를 입력 x에 대한 노드

의 출력 값 y로 대체한 형태로 주어지며,

  loglog       (7)

이다.

Ⅲ. nCE와 연관된 엔트로피 함수

  nCE 오차함수는 쌍극방식으로 노드 값을 표현하는 경

우에 대하여 제안되었다[4]. 이를 앞에서 유도한 형태로 
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엔트로피 개념으로 해석하기 위하여 우선적으로 단극 방

식으로 변경하면

 


       (8)

로 주어진다.

  n=1 인 경우에 식 (8)의 적분을 수행하면 크로스 엔트

로피 오차함수 식 (7)과 같이 유도된다. 따라서, 식 (8)은 

크로스 엔트로피 오차함수의 n차 확장형이라고 볼 수 있다.

  식 (8)에서 n=2 일 경우에 적분을 수행하면

    loglog 
                                           (9)

와 같이 얻게 된다. 또한, n=4 일 경우에 적분을 수행하면

   





log






log

 
loglog
log log






  

     (10)

와 같이 주어진다.

  상대 엔트로피에 해당하는 식 (1)에서 (5)와 (6)의 관

계를 거쳐 식 (7)을 찾아내었듯이, 식 (9)와 (10)에 해당

하는 엔트로피 함수를 유도할 수 있을 것이다. 그 과정은 

복잡하기에 이 논문에서는 생략한다. 유도한 결과를 그

림으로 그려 다이버젼스 기준으로 볼 때 어떤 차이가 있

는 지를 확인하였다. 

Ⅳ. 결론

  MLP의 학습에 널리 사용되는 크로스 엔트로피 오차함

수는 상대 엔트로피로부터 유도된 함수이다. 또한, 크로

스 엔트로피 보다 더 학습성능이 좋은 오차함수가 크로

스 엔트로피 오차함수를 n차 함수로 확장한 형태(nCE: 

nth order extension of Cross-Entropy)로 제안되었다. 

이 논문에서는 이 nCE 오차함수에 해당하는 엔트로피 함

수를 유도하여 상대 엔트로피와 비교하였다. 
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