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Abstract

It has become difficult to discuss statistics without mentioning recent advancements in artificial intelligence
and deep neural networks. While the progress in artificial intelligence and deep neural networks is also a result
of major research achievements in statistics, modern statistics and artificial intelligence are often perceived as
distinctly different approaches. The primary reason for this seems to be that the statistics education curriculum
has not evolved to keep pace with the times. In this paper, to establish a framework for the expansion and develop-
ment of statistics education, we examine the relationship between deep neural networks, specifically multi-layer
perceptrons, and regression analysis from a statistical perspective, and explore their similarities and differences.
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1.서론

인공지능기술을언급하지않고현대통계학을거론하기어려운시대가되었다.본논문에서는,인공지능기술,
그중에서도심층신경망(deep neural network)을통계학의관점에서살펴보고,심층신경망의특징과전통적인
통계적방법의차이를비교하여살펴본다.본논문은책임저자가여러관련학회등에서 2019년이후구두로
발표했던내용을문헌으로정리한여러편중첫편이다.
인공지능은다양한분야로응용되고있고,현실에서큰영향을미치고있다.인공지능의발전에는컴퓨팅

이론,의사결정이론,최적화이론,수치해석등등의중요이론들이밑받침이되고있다.그중에서도통계학은
인공지능의발전을이끌어온중추적역할을담당하고있다.인공지능의기계학습이론은통계학의한분야로
발전해 왔고, 심층신경망(DNN)은 발전된 형태의 통계모형 그 자체다 (Hastie 등, 2001; Venables와 Ripley,
2002).
본 논문에서는, 심층신경망에서의 대표적인 모형인 다층퍼셉트론(multi-layer perceptron)을 회귀모형과

비교하여그공통점과차이점을살펴보는방법으로,인공지능에서의접근법과통계학에서의접근법을비교
하여 살펴본다. 이로부터, 통계학 교육의 확장과 전환에 필요한 기틀을 잡고, 다양한 응용 연구를 진작할 수
있는기회를마련하고자한다.
최근의인공지능발전을이끈기술적핵심요소는,확률적경사하강법(stochastic gradient descent method)

으로 대표되는 수치적 함수최적화기법의 발달, 그래픽처리장치(graphic processing unit)의 발달로 대표되는
하드웨어 계산 성능의 발달, 만능변환(universal transformation)으로 대표되는 수리적 모형화 도구의 발달을
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꼽을 수 있다. 본 논문에서는 만능변환을 통한 회귀모형의 일반화라는 관점에서, 회귀분석의 발전된 형태
로서 다층퍼셉트론(MLP)을 해석한다. 또 동일한 틀에서 심층신경망에서의 접근법과 전통적인 통계학에서
접근법의차이에대하여도살펴본다.

2절에서는,통합적틀에서심층신경망과회귀분석을표현하는방법에대하여살펴보고, 3절에서는회귀
분석방법과신경망방법이취하는접근법의차이점을살펴본다.이후결론에서통계학과인공지능의통섭적
발전을위하여필요한추가적인작업방향을정리하였다.

2.회귀분석과다층퍼셉트론의통합적표현

응용통계학에서의가장고전적인주제는회귀와분류이다.회귀분석은관심변수(종속변수)의변화를원인이
되는 원인변수(독립변수)의 변화로 해석하는 가장 기본적인 통계모형이다. 관심변수의 생성에 개입되는 분
포로정규분포를상정한다.여러변수들로구성된벡터변수를관심변수로상정하는경우,회귀모형은다변량
회귀로확장된다.일반화선형모형(generalized linear model)은관심변수의생성에개입되는분포를정규분포
이외의 분포로 확장하는 길을 제시한다. 일반화선형모형(GLM)을 통하여, 관심변수가 0과 1 두 가지 값만
을 갖는 베르누이분포의 경우도 선형모형(회귀분석)과 동일한 틀에서 해석할 수 있는 방법이 제시된다. 로
지스틱회귀모형은 베르누이분포에 일반화선형모형을 적용하여 얻어진다. 로지스틱회귀는 이진분류(binary
classification)를 위한 표준방법이고, 분류와 회귀를 연결하는 교차점이다. 마찬가지로 로지스틱회귀에서 적
용된방법을다항분포의경우로확장하여다그룹분류(multiclass classification)방법이도출된다.

2.1.표현과기호

본논문에서사용할수학적기호로다음과같은표현법을사용한다.관찰된자료 D는상정되는모형에따라그
형태가다를수있으나,회귀분석을대상으로하는경우,관심이되는종속변수 y와설명변수 x = (x1, . . . , xp)
에대하여,각사례 i = 1, 2, . . . , n들에서기록된값들의집합의형태로다음과같이표현된다.

D = {(yi, xi) | i = 1, 2, . . . , n}

즉, 관측 단위별로 표현된 회귀모형은, 평균이 0인 정규분포를 따르는 관측오차를 εi라 할 때, yi = xiβ + εi

이 되고, 관측자료 전체에 대하여 표현된 회귀 모형은 y = Xβ + ε 와 같은 형태로 표현한다. 여기서 xi는

행벡터이고, y와 β은 열벡터이다. 설명변수 x j에 대한 반복 관측값 xi j, i = 1, 2, . . . , n을 묶은 (열)벡터는,
글자체를 달리하여 x j로 표현한다. 여러 개의 종속변수를 갖는 종속변수 벡터 y = (y1, . . . , ym) 를 대상으로
하여,다변량회귀분석모형을관측단위별식으로표현하면,회귀계수행렬을 B라하고평균이 0인다변량정
규분포를따르는관측오차벡터를 ε i이라할때, yi = xiB+ε i 가된다.이를관측자료전체에대하여나타내면,
Y = XB+ E 로표현된다.여기서 yi , xi , ε i는행벡터이고,행렬 Y와 E의크기는 n×m,행렬 X의크기는 n× p,
행렬 B의크기는 p × m이다.

심층신경망의핵심요소중하나는활성함수(activation function)다.활성함수에는다음과같이로지스틱
(logistic)함수, ReLU (rectified linear unit) 함수, 소프트맥스(softmax) 함수 등이 주로 사용된다. 이들 함수를
나타낼 때, 굳이 f ()와 같은 형태로 함수의 이름이 f임를 표시할 필요가 없으므로, 대괄호 기호 []만으로 각
함수를나타내기로한다.특별히시그모이드임을나타내야할필요가있을때는 []., ReLU함수임을나타내야
할 필요가 있을 때는 []+, softmax 함수임을 나타내야 할 필요가 있을 때는 []∗라고 나타내기로 하자. 예를 들
어,입력변수 x에대하여반복적으로활성함수를적용하고마지막에 softmax함수를적용하는경우 [[[x]]]∗와
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같이표현한다.자주사용되는활성함수의구체적인형태는다음과같다.

로지스틱함수: [x]. = ex/(1 + ex)

ReLU함수: [x]+ = max(0, x)

소프트맥스함수: [x]∗ = e−s (ex1 , . . . , exp ) , s = log (
∑

i exi ).

일반화선형모형에서 관심변수의 평균 µ와 선형모형식 η = xβ 사이의 관계를 연결함수 g()를 이용하여
g(µ) = xβ 와 같은 형태로 표현한다. 각 분포에 가장 잘 어울리는 연결함수가 정준연결함수(canonical link
function) 이다. 평균이 λ인 포아송분포의 정준연결함수는 로그함수, 즉 η = log(λ) 이다. 이항분포(혹은 베
르누이분포)의경우는로짓(logit)함수가정준연결함수다.이항분포 Bin(u, p)에서오즈(odds)는 p/(1 − p)를
말하고,로짓함수는오즈(odds)에대한로그함수이고,다음과같다.

η = log
(

p
1 − p

)
.

로지스틱 함수는, 이항분포에 대한 일반화선형모형에 적용되는 연결함수인 로짓(logit) 함수의 역함수이다.
심층신경망에서 σ(x)라는기호로자주등장하는시그모이드(sigmoid)는로직스틱함수의다른이름이다.하
이퍼탄젠트(tanh)는 시그모이드의 다른 형태이고, tanh(x) = 2 · σ(2x) − 1 인 관계가 있다. 심층신경망에서
활성함수로하이퍼탄젠트를사용하는경우와시그모이드를사용하는경우는,가중치가달라지는효과가발
생하는것이외에차이는없다.이외에도소프트플러스(softplus), Leaky ReLU, ELU (exponential linear unit),
GELU (Gaussian linear unit)등의함수가활성함수로사용된다.

만능변환(universal transformation)은, 선형변환과 활성함수를 반복하여 적용하는 변환이다. 선형변환과
활성함수를 반복하여 적용하는 횟수를 깊이(depth)라 한다. 입력변수 x에, 깊이가 3인 만능변환을 적용하여
출력변수 y를얻는경우의예를식으로표현하면다음과같다.

y = [[[xA] B] C]∗ ,

여기서 선형변환을 의미하는 가중행렬 A, B, C는 필요에 따라 적절한 차원을 갖는 것으로 상정된다. 만능근
사정리(universal approximation theorem)는임의의함수 f : Rp → Rm 가깊이가충분히깊고,각가중행렬의
열의개수가충분히크게설정된만능변환을통하여잘근사될수있음을말하는정리이다 (Cybenko, 1989).
즉,만능변환을통하여,모수적모형화의범주에서,선형변환의틀을뛰어넘는다양한함수의근사가가능해
지게된다.

2.2.다층퍼셉트론과통계모형

회귀분석에서관측값은 (다변량)정규분포를따르는것으로가정된다.즉,설명변수를 x라할때, (단변량)회귀
분석에서의종속변수 y와다변량회귀분석에서의종속변수 y는각각정규분포 N(µ, σ2)와다변량정규분포
Nm(µ,Σ)를통하여다음과같이모형화한다.

단변량회귀: y ∼ N
(
xβ, σ2

)
다변량회귀: y ∼ Nm (xB,Σ) .

이항분포로지스틱회귀는시행횟수가 1인이항분포 Bin(1, p)에서성공확률 p를선형함수로모형화하고
로지스틱함수를활성함수로하여얻어진다.마찬가지로시행횟수가 1인다항분포 Mnom(1, p)에서성공확률
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(a) Regression (b) Mnom LR (c) MLP

Figure 1: Relation among regression, Mnom LR, and MLP.

p를선형함수로모형화하고 softmax함수를활성함수로적용하는것이다항분포로지스틱회귀이다.이항분
포 로지스틱회귀와 다항분포 로지스틱회귀(multinomial logistic regression)의 관계는 단변량 회귀와 다변량
회귀의관계와동일하고,다음과같이표현된다.

이항분포로지스틱회귀: y ∼ Bin
(
1,

[
xβ

])
다항분포로지스틱회귀: y ∼ Mnom (1, [xB]∗) ,

이때깊이가 3인다층퍼셉트론은다음과같이표현된다.

y ∼ Mnom (1, [[[xA] B] C]∗)

이를과정을분리하여다시표현하면다음과같다.

y ∼ Mnom (1, [hC]∗)이고, h = [[xA] B] .

말하자면다층퍼셉트론은만능변환을통하여입력변수 x를가공하여설명변수 h = [[xA] B]를구하고,
설명변수 h를이용하여다항분포로지스틱회귀(Mnom LR)를적용하는방법이다.전통적인통계적방법에서
입력변수 x를가공하는방법은자료분석자의경험과안목에의존하여각자료의특성에따라적당한방법으
로가공한다.이에비하여다층퍼셉트론에서는입력변수 x를가공하는과정을만능변환의형태로모형화하
고,이과정에개입되는가중치행렬 A와 B를적절하게선택하는방법을사용한다.심층신경망은회귀모형이
복잡해지고 고도화된 모형이다. 신경망에서 각 노드들은 변수를 의미하고, 노드들을 연결하는 선으로 표현
되는 가중치(weights) 행렬은 회귀분석에서의 회귀계수에 해당한다. 회귀분석에서 독립변수는 신경망에서
의 입력변수에 해당하고, 회귀분석에서의 종속변수는 신경망에서의 출력변수에 해당한다. 회귀모형에서의
y-절편은 신경망에서의 바이어스(bias)에 해당한다. 이와 같은 사항을 간단히 표현하여 회귀분석, 다항분포
로지스틱회귀,다층퍼셉트론의관계를그림으로나타내면 Figure 1과같다.

2.3.손실함수

일반화선형모형(GLM)의 관점에서, (단변량) 회귀분석은 정규분포의 평균 µ에 대한 해석이고, 분류는 이항
분포 혹은 다항분포의 성공확률 p에 대한 해석이다. 이때 입력변수의 각 관측값 xi를, 만능변환을 통하여,
정규분포의 경우 µi = [[[xiA]B]C]와 같은 형태로 평균을 해석하면 회귀목적의 심층신경망이고, 이항분포
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혹은 다항분포의 경우 pi = [[[xiA] B] C]와 같은 형태로 성공확률을 해석하면 분류목적의 심층신경망이다.
분류목적의심층신경망을다층퍼셉트론이라한다.

적절한 가중치 θ = (A, B,C) 를 찾기 위한 방법으로 최대우도추정법이 고려될 수 있다. 최대우도 추정
법은음로그우도함수 (−2) log f (D; θ) 를최소화하는모수 θ를찾는방법과동일하다.음로그우도함수에서 θ
의함수인부분만을목적함수로설정하여이를손실함수라부르고손실함수를최소화하는방법이이용된다.
손실함수를 최소화하는 과정을 ‘학습’이라 한다. ‘학습’은 ‘추정’을 일반화한 용어다. 정규분포를 가정하는
경우와다항분포를가정하는경우에서음로그우도로부터얻어지는손실함수 L (D, θ) 는각각다음과같다.

정규분포: L(D, θ) =

n∑
i

(yi − µi)2

다항분포 L(D, θ) = −2
n∑
i

m∑
k

yik log pik,

여기서다항분포의경우 yi = (yi1, . . . , yim), yik ∈ {0, 1},
∑m

k yik = 1이고, pi = (pi1, . . . , pim) 이다.정규분포의
경우 손실함수는 ‘잔차제곱합’이고, 다항분포의 경우는 ‘크로스엔트로피’(cross entropy)이다. 크로스엔트로
피 계산과정에 log pik 계산이 포함되어 있다. 최적화 과정에서 log-함수를 처리할 때 수치적 오류가 발생할
가능성이높기때문에 log pik ≈ (pik − 1) 로근사한지니(Gini)인덱스가사용되기도한다 (Breiman등, 1984).

3.회귀분석과신경망의차이

보통 신경망 혹은 심층신경망은 마치 회귀분석과 구별되는 방법인 것처럼 언급된다. 그 대표적인 이유들을
살펴보면다음과같다.

①신경망의블랙박스성질

②최적화방법의차이

③다그룹분류포함여부의차이

④명목변수에대한가변수변환방법의차이

그러나위의각사항들을구체적으로살펴보면신경망과회귀분석의본질적차이라고하기보다는단지적용

환경의차이에서오는스타일의차이라할수있고,오히려역설적으로신경망과회귀분석이동질적방법임을
보여주는사항들이라할수있다.위사항들각각에대하여살펴보면다음과같다.

3.1.신경망의블랙박스성질에대하여

신경망혹은심층신경망이회귀분석과구별되는다른방법인것처럼인식되는데있어서중요한역할을하는

대표적인 특징은 (심층)신경망의 블랙박스 성질이다. 그러나 신경망이 갖는 블랙박스로서의 성질은 (심층)
신경망의 고유한 성질이 아니고, 회귀분석도 동일한 성질을 갖는다. 신경망에서 발생하는 블랙박스로서의
성질은회귀분석을통하여보다명확하고쉽게설명될수있다.

신경망의 블랙박스로서의 성질은, 입력변수 x를 이용하여 출력변수 y를 예측하기 위하여 신경망을 사
용할때,신경망에서각입력변수 x j가예측값 ŷ를생성하는과정에서작용하는 ‘가중치’(weights)에의미를
부여하여 해석할 수는 없다고 하더라도, 신경망의 결과로 얻어지는 예측값 ŷ은 의미있는 값으로 사용될 수
있다는성질을말한다.

회귀분석도 신경망과 동일한 성질을 갖는다. 회귀분석에서 회귀계수벡터 β에 대한 최소제곱추정법에
의한 추정량 β̂은 정규방정식 (X′X)β̂ = X′y 을 만족하는 근이다. 이 근은 일반화역행렬 (X′X)− 을 통하여
β̂ = (X′X)−X′y 인 형태로 표현된다. 만약 X′X 의 역행렬이 존재한다면, 일반화역행렬 (X′X)− 은 역행렬
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(X′X)−1 과 동일하고 유일하게 정의된다. 또 회귀계수 β̂ = (X′X)−X′y 와예측값 ŷ = X(X′X)−X′y 는 유일하
게특정이된다.이경우회귀계수각각은,다른설명변수의값은고정되어있고대응하는설명변수의값이 1
단위증가되었을때예측값이증가는양을의미한다.

반면자료행렬 X의각열들이선형독립인조건을만족하지않는경우, X′X 의역행렬은존재하지않고,
일반화역행렬 (X′X)− 와 회귀계수 β̂ = (X′X)−X′y 는 다양한 값을 갖게 된다. 이때 얻어지는 회귀계수를 이
용하여 각 설명변수의 증가가 예측값 증가에 기여하는 효과를 말할 수는 없다. 이 경우에도, X(X′X)−X′은
항상 유일한 값을 갖게 되고, 예측값 ŷ은 항상 유일하게 특정된다. 간단히 정리하여 말하자면, 자료행렬 X
의 열들이 선형독립이 아닌 경우, 추정된 회귀계수 β̂의 값은 고유한 값으로서 의미를 부여하여 사용할 수는
없으나,회귀계수의경우와달리예측값 ŷ은항상의미있는특정한값을갖게된다.즉,회귀분석도신경망과
마찬가지로블랙박스로서의성질을갖는다.

이는 다음과 같은 매우 간단한 예로 더욱 쉽고 명백하게 설명이 가능하다. 아버지의 키(x1)와 성인이 된
자식의키(y)사이에,다음과같은두개의회귀모형 M1과 M2를고려하자.

M1 : y = β0 + βx1 + ε,

M2 : y = β0 + β1 x1 + β2 x1 + ε.

회귀모형 M1은 단순선형회귀로 매우 일반적인 회귀분석 모형으로, 그 회귀계수 추정값 β̂은 아버지의 키가

자식의 키에 미치는 영향으로 해석할 수 있다. 반면, 회귀모형 M2에는 변수 x1이 중복 사용된 경우로 다중

공선성(multi-collinearity)의 문제가 발생한다. 이 경우 최소제곱 추정법에서 도출되는 정규방정식은 무수히
많은 근을 갖게 되어, 회귀계수 β1과 β2에 대한 추정값 (β̂1, β̂2)을 하나의 값으로 특정할 수 없다. 이 경우
β̂1 + β̂2 = β̂ 인 조건을 만족하는 모든 경우가 최소제곱 추정량이 된다. 회귀계수 β1과 β2의 값으로 무수히

많은 (β̂1, β̂2) 의값중하나를선택하여거기에특별한의미를부여하기는어렵다.그러나이경우에도,회귀
모형 M2에서얻어지는예측값 ŷ = β̂0 + β̂1 x1 + β̂2 x1 은,회귀모형 M1에서얻어지는예측값 ŷ = β̂0 + β̂x1 과

동일하고의미있는예측값으로활용할수있다.

신경망이갖는블랙박스로서의성질은회귀분석과구별되는신경망고유의성질이아니고,입력변수들의
선택방식에대한기본가정과입력변수선택방식의차이를말하는것일뿐이다.회귀분석의경우자료행렬
X의 열들이 선형독립임을 가정하는 것이 일반적인 접근법인데 비하여, 신경망의 경우 입력변수들 사이의
독립성이깨질수있는상황을기본적으로가정한다는차이가있을뿐이다.회귀분석에서는회귀계수에대한
추정량 β̂과관측자료에대한예측값 ŷ을얻을수있는데반하여,신경망은의미있게사용할수있는회귀계
수의추정량 β̂을얻는것을포기한다.대신입력변수 x = (x1, . . . , xp) 를자유롭게선정하려는접근법을택한
것이다.

입력변수 사이의 독립성 가정을 포기하는 경우, 자유로운 변수 선택이 가능해지는 장점이 있지만, 계산
량이증가한다.동일한변수를반복적으로중복선택하는것도허용될것이므로,이경우회귀계수벡터 β의
차원이극단적으로커질수있고그에따른계산상의부담이초래될수있다.따라서이러한계산상의부담을
극복할수있는효율적인계산방법이담보되어야한다.

3.2.최적화방법의차이에대하여

모수를 추정하거나 모형을 학습하기 위하여는 손실함수 L(θ) = L(D, θ) 를 최소화하는 과정이 필요하다. 회
귀분석과 분류에서는 손실함수인 잔차제곱합과 크로스 엔트로피를 최소화하는 모수를 구한다. 손실함수를
최소화하는 최적해를 구하기 위한 기본적인 방법은 손실함수의 그래디언트(gradient) 벡터가 0이 되는 해 θ̂
를찾는것이다.즉, L̇(θ) = (∂L(θ))/(∂θ) 일때, L̇(θ̂) = 0 인해 θ̂를구해야한다.

방정식 L̇(θ̂) = 0 을푸는전통적인방법은뉴턴-랩슨(Newton-Rahpson)방법이다.뉴턴-랩슨방법은다음
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과같은절차를반복하여손실함수를최소화하는최적해를구한다.

θ(r+1) = θ(r) −
[
L̈
(
θ(r)

)]−1 [
L̇
(
θ(r)

)]
, r = 1, 2, 3, . . .

뉴턴-랩슨방법을사용하기위해서는,해시안(Hessian)행렬 L̈(θ) = (∂L̇(θ))/(∂θ) 을필요로한다.회귀분석의
경우, 그래디언트 벡터는 L̇(β) = −2X′(y − Xβ) 이고, 해시안 행렬은 L̈(β) = 2X′X 이다. 이때 β(0) = 0 이고
X′X가역행렬을갖는다면, β(1) = (X′X)−1X′y 가된다.회귀분석에서뉴턴-랩슨방법을적용하면단한번의
반복만으로최적해를얻게된다.일반화선형모형에서는, Fisher scoring방법을적용하여해시안행렬을그래
디언트벡터의곱으로근사하는가우스-뉴턴(Gauss-Newton)방법이이용되고,해시안행렬이역행렬을갖는
것을보장하기위한방법으로수정된가우스-뉴턴(modified Gauss-Newton)방법이이용되기도한다.
심층신경망에서, 자료행렬 X는 매우 큰 경우를 상정한다. 자료행렬 X의 크기를 n × p 라 하자. 모수 θ

의 차원 p가 매우 커지고, 자료의 개수 n 또한 매우 커지는 경우를 상정한다면, 뉴턴-랩슨 방법은 사용하기
어렵다.먼저모수 θ의차원 p가매우큰값을갖는다고하자.예를들어, p = 106 인경우를고려하자.이경우
해시안행렬의크기는 p× p 이고,뉴턴-랩슨방법의반복과정에서매번이행렬을구하고그역행렬을구하여
뉴턴-랩슨 방법을 적용하는 것은 비현실적이다. 즉, p가 매우 커지는 경우라면, 뉴턴-랩슨 방법은 적용할 수
없는방법이된다.
이런 경우, 해시안 행렬을 사용하지 않는 경사하강(gradient descent) 방법을 대안으로 고려하게 된다. 경

사하강법에서는 해시안 행렬을 적당한 상수로 대체한다. 즉, 다음과 같은 과정을 반복하여, 새로운 근사해
θ(r+1) 가최적해에근접하도록한다.

θ(r+1) = θ(r) − λ
[
L̇
(
θ(r)

)]
, r = 1, 2, 3, . . .

이때 사용되는 상수 λ를 (λ > 0) 학습률(learning rate)이라 한다. 경사하강법에서는 손실함수에 대한 해시안
행렬은구할필요가없고,그래디언트벡터만이용하여계산한다.경사하강법에서의반복횟수가증가하면서
근사해가 최적해에 가까워지면 그에 따라 적절한 속도로 학습률을 줄여주어야 한다. 이를 위해 다양한 알고
리즘들이제안되었다.경사하강법은반복과정에서의계산부담은크게줄일수있으나,그수렴속도는매우
느리고,상당횟수의반복이필요하다.
또자료의개수 n이매우커지는경우라면,전체자료 D를한꺼번에이용하여, L(θ) = L(D, θ) 를구하여

사용하는 것은 비현실적이 된다. 이런 경우, 전체 자료 D를 한꺼번에 사용하는 대신, 전체 자료 D를 적당한
크기로분할한여러개의배치자료 D̃r, r = 1, 2, . . . , b 로나누어경사하강법을적용한다.이런방법을확률적
경사하강법(SGD)이라 한다. 다음의 (ii)와 (iii)을 1회 수행하는 것을 1 에폭(epoch)이라 하고, 확률적 경사하
강법은에폭을반복하는방법으로수행한다.

(i) θ(1)에난수를할당하여초기화한다.

(ii)전체자료 D를랜덤분할하여, D̃r , r = 1, 2, . . . , b생성 (여기서, D =
⋃

r D̃r)

(iii) θ(r+1) = θ(r) − λ[L̇r(θ(r))], r = 1, 2, . . . , b

(iv) θ(1)에 θ(b+1)을할당한다.

(v)위 (ii), (iii), (iv)를반복한다.

이때, Lr(θ) = L(D̃r, θ) 이고 L̇r(θ) = L̇(D̃r, θ) 이다. 배치자료의 크기 |D̃r |를 배치의 크기(batch size)라 한다.
자료의개수와배치의크기 s사이에는 n ≈ b · s 인관계가있다.
통계학에서전통적으로사용하여온최적화방법은뉴튼-랩슨계열의최적화방법들이다.뉴턴-랩슨계열

의최적화방법들을매우큰자료와모수의개수가매우큰모형들에대하여적용하기에는현실적인어려움이

있다. 때문에 심층신경망에서는 뉴턴-랩슨 방법 대신 확률적 경사하강법을 사용한다. 구체적인 함수 최적화
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알고리즘에차이가있을수있으나,통계적모형이나심층신경망모두손실함수를최소화하는방법으로적당
한모수 θ를찾는과정을수행한다는공통점을갖는다.

심층신경망이 기존의 통계적 방법과 구별되는 특징은 만능변환을 이용한다는 점이다. 깊이가 3인 다층
퍼셉트론의 경우 p = [[[xA]B]C]∗ 와 같이 만능변환의 형태로 모수 p를 모형화 한다. 이때 사용되는 가중치
행렬 θ = (A, B,C) 가추정모수이다.다층퍼셉트론에경사하강법을적용하기위하여,그래디언트벡터 L̇(θ)
를구하는과정을살펴보자.먼저, p를구하는과정을 g = [x A] , h = [g B] , p = [h C]라고단계별로나누어
표현하자.이에다음과같이미분연쇄법칙(chain rule)을이용하여그래디언트벡터를구한다.

∂L(θ)
∂C

=
∂p
∂C
·

(
∂L(θ)
∂p

)
∂L(θ)
∂B

=
∂h
∂B
·

(
∂p
∂h
·
∂L(θ)
∂p

)
∂L(θ)
∂A

=
∂g
∂A
·

(
∂h
∂g
·
∂p
∂h
·
∂L(θ)
∂p

)
그래디언트벡터를구하는과정에서,위의괄호안의과정과같이,손실함수 L(θ) 를, p로미분하고,이를다시
h로 미분하고, 다시 g로 미분하는 형태로, 만능변환의 마지막 단계의 변수에서 시작하여 앞 단계의 변수로
순서를 거슬러 가며 미분하는 과정을 반복한다. 이를 역전파(back propagation) 알고리즘이라 한다. 역전파
알고리즘은만능변환의특징을이용하여미분의연쇄법칙(chain rule)을반복하여적용하는과정을의미한다.

3.3.다그룹분류에대한고려

이론적 관점에서 보면 이진분류가 가능하면 이진분류를 반복하는 방법으로 다그룹분류는 당연히 가능하다

고 생각되므로, 다그룹분류의 중요성이 낮게 평가될 수 있으나, 실제 자료의 해석에서는 다그룹분류가 자주
등장하고그중요성또한높다.

이진분류는이항분포에대하여일반화선형모형을적용하여로지스틱회귀로연결되는통계학의주요논

제중의하나이다.이에반하여통계학의주요논제에서다그룹분류는자주언급되지않는다. R의기본함수인
glm함수는다그룹분류의문제를처리하지못한다. R에서 glmnet이라는매우강력한패키지가있기는하지
만,아쉽게도Windows용은없다.이런이유로다수의 R사용자들이다그룹분류문제를처리할때는보통 nnet
패키의multinom함수를사용하거나, mnlogit패키지를사용하게된다 (Hasan등, 2016).이런이유로, softmax
함수를이용하는다그룹분류는전통적인통계학의논제가아닌것으로생각되는경향이있다.이는다항분포
가지수분포족에속하기는하지만,자연지수분포족(natural exponential family)에속하지않기때문에 (Morris,
1983),일반화선형모형에서일차적으로고려하는분포가아니라는점과연결된다고보인다.

그러나 softmax 함수는 일반화선형모형에서 다루는 이론의 틀에서 다음과 같이 간단히 도출된다. 표현
의단순화를위해,다항분포중삼항분포를예로들어,포아송분포와삼항분포의관계로부터 softmax함수가
도출되는 과정을 살펴보자. 세 개의 독립인 포아송 확률변수 yk, k = 1, 2, 3 이 있고, 각각의 평균은 λk라고

하자. 만약 세 변수의 합이 u라는 조건이 주어진 경우라면, 즉 y1 + y2 + y3 = u 라면, y = (y1, y2, y3) 는,
p = (p1, p2, p3) 일때,다항분포 Mnom(u, p) 를따르고,다음관계가성립한다.

pk =
λk

λ1 + λ2 + λ3
, k = 1, 2, 3

또포아송분포의연결함수는로그함수이므로 λk는 log(λk) = ηk 로모형화된다.즉, λk = exp(ηk) 이다.이를
pk에대입하면 softmax함수가얻어진다.
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3.4.가변수변환방법의차이

회귀분석에서 명목변수를 설명변수로 사용할 때, 여러 명목을 나타내는 변수를 0과 1로 이루어진 여러 개의
가변수(dummy variable)로 변환하여 대입한다. 보통 가변수의 개수는 명목변수에 포함된 명목의 개수보다
하나작게잡는방법이사용된다.여러명목중하나를제외한각각의특정명목에서만 1이되고,다른모든명
목에서는 0이되도록가변수를설정하는방법이주로이용된다.대비(contrast)는특정명목들사이의차이에
관심이있는경우에,관심명목사이의차이를효과적으로표현할수있는가변수설정방법이다.
신경망에서는명목변수를라벨(label)이라부르고,원핫인코딩(one-hot encoding)방법으로가변수를생성

한다.원핫인코딩은각변수들을특정명목에서만 1이되고나머지모든명목에서 0이되도록잡는방법이다.
원핫인코딩으로생성된변수의개수는명목의개수와동일하다.통계학에서상수항(y-절편)이없는회귀모형
에서가변수를설정할때는원핫인코딩과동일한방법을사용한다.
원핫인코딩과 통계학의 가변수 설정법은 사실은 동일한 방법이다. 통계학에서 명목변수를 설명변수로

사용하는 회귀분석에서 상수항이 있는 모형에서는 가변수의 개수를 명목의 개수보다 하나 작게 잡는 것은,
상수항과 가변수 사이의 선형독립성을 보존하여, 모수 추정량을 특정하기 위한 목적이다. 신경망에서와 같
이 모수추정을 포기하고 정확한 예측값을 구하는 것만을 목적으로 한다면, 굳이 가변수의 개수를 명목의
개수보다 하나 줄일 필요 없고, 원핫인코딩 방법을 사용하면 된다. 신경망에서 명목변수를 원핫인코딩으로
변환한다는 것은, 주요 관심사항이 예측값 ŷ을 구하는 데 있고, 추청된 가중치 β̂에 의미를 부여하여 사용할
것을포기했다는말과같다.

(다변량)회귀모형 혹은 일반화선형모형의 종속변수 혹은 신경망의 출력변수로 명목변수가 사용된 경우
에도 원핫인코딩을 사용하는 것이 모형의 단순한 표현에 도움이 된다. 예를 들어, 세 가지 명목으로의 분류
문제의 경우라면, 원핫인코딩 방법으로 얻어진 세 개의 가변수 y1, y2, y3를 종속변수로 사용하게 된다. 이때
y1 + y2 + y3 = 1 인 제약조건이 부과되므로, 세 개의 가변수 중 두 개만을 종속변수로 사용하여도 무방하고,
세 개의 가변수를 사용하는 것에 비하여, 불필요한 계산을 피할 수 있다는 이점은 있을 수 있다. 그러나 그
계산상의 이익은 상대적으로 경미하고, 오히려 모형과 계산 절차의 단순화라는 관점에서 불이익이 더 크게
될것이므로단순하게원핫인코딩을사용하는것이더유리하다.

4.결론

앞서심층신경망의대표적인모형인다층퍼셉트론과일반화선형모형으로대표되는전통적인통계모형화기

법의 주요한 차이는 만능변환의 이용 여부임을 살펴보았다. 만능변환이 제공하는 폭넓은 함수근사 능력이
다층퍼셉트론과 심층신경망의 성공에 중요한 역할을 한 것은 틀림이 없다. 그러나 심층신경망을 성공으로
이끈 보다 근본적인 특징으로, 블랙박스 성질을 기본 틀로 설정하여 얻게되는 자유로운 설명변수 대입 기
능과, 대량의 설명변수와 수많은 사례(instance)를 포함한 대규모 데이터에 적용할 수 있도록 개발된 확률적
경사하강법을들수있다.
전통적인통계적모형과심층신경망의차이는,구성해야할모형의차이에서비롯된원인보다는,해결해

야할현실문제의차이에서비롯된원인이더크다고보인다.신경망은대규모데이터에서변수선택의폭을
넓게하여, 정확도 높은 예측값을 얻는 방향을 추구했고, 이 방향의 차이가 신경망과 통계학의 차이를 낳은
근본적인원인이었다.
블랙박스 성질을 가진 심층신경망의 대두는, 통계학 학문의 전체 구도에서 더 큰 시사점을 준다고 할

것이다. 통계적 모형이나, 심층신경망 모두 미래에 발생할 수 있는 새로운 관측값에 대한 예측을 주요 관심
대상으로 하고 있다. 통계학이 취한 접근법은, 관측된 자료를 이용하여 모집단의 특성을 잘 규정하면, 향후
새로이관측될미지의값에대한예측도잘할수있을것으로보고일차적으로모집단의특성을(즉,모수를)
잘 특정하는데 주력하는 방법이었다. 이에 반하여, 심층신경망이 택한 접근법은 굳이 모집단의 특성을 특정
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하여 예측값이 얻어지는 과정을 명확하게 밝히지 않더라도, 좋은 예측값을 얻을 수 있다는 점에 착안하여,
모집단의특정과그에따른해석을포기하고,더우수한예측값을얻는데주력했다는점이다.이는모집단의
특정을우선시해왔던통계학의접근법전반에대한폭넓은고찰을요구하고있다.
요인분석(factor analysis), 시계열분석법, 커널평활법(kernel smoothing method)과 같은 다양한 분석방법

이 통계학의 영역에서 개발되고 발전되었다. 이런 전통적인 통계적 방법이 심층신경망과 결합되어 어떻게
발전하게 되었는지에 대한 깊이 있는 고찰이 추가로 필요하리라 보인다. 또, 확률적 경사하강법을 통계학의
입장에서해석하는연구가추가로필요하다고생각된다.여기에최근관심을받고있는 RNN방법들과,트랜
스포머 등 언어모형에 구현된 통계 방법론 등을 검토하여 (Kim 등, 2024a; Kim 등 2024b), 통계학의 지평을
넓히고 통합적 틀을 구성하는 작업이 필요할 것이다. 더하여, 의료, 보건, 금융, 마케팅 등 다양한 인접 학문
영역에로의활용연구가이어지길기대한다 (Hwang등, 2024 ).
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사뭇 다른 방법인 것처럼 생각되기도 한다. 그 주요 원인은 통계학 교육과정이 시대에 맞게 변화하지 못한
데 따른 것으로 보인다. 본 논문에서는 통계학 교육의 확장과 발전의 틀을 마련하기 위하여, 심층신경망 그
중에서도다층퍼셉트론과회귀분석의관계를통계학의관점에서살펴보고,그공통점과차이점을살펴본다.
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