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5장: 딥빌리프네트워크 
 
5.1 RBM 구조 

5.2 RBM 학습 

5.3 딥빌리프네트워크 

5.4 응용 사례 
 
컨볼루션 신경망은 감독 학습을 위한 딥러닝 모델이다. 이 절과 다음 절에서는 무감독 학습을 

위한 딥러닝 모델을 살펴본다. 이 절에서 주로 다룰 모델은 딥빌리프네트워크(Deep Belief 

Network, DBN)로 2006년에 최초로 컨볼루션 연산을 사용하지 않고 심층 구조 상에서 

학습을 성공시킨 모델이다[1]. 오늘날에는 다른 무감독학습 딥러닝 모델들에 비해 그다지 

자주 사용되지 않지만, 여전히 아이디어와 역사적인 의미는 음미할 가치가 있다. 

딥빌리프네트워크는 제한 볼쯔만 머신(Restricted Boltzmann Machine, RBM)이라는 

신경망 모델을 단위 블록으로 사용하여 층을 쌓음으로써 깊은 신경망을 구성하는 딥러닝 

모델이다. RBM은 주어진 입력과 똑 같은 출력을 생성하도록 하는 오토인코딩 과제를 

수행하는 모델이다. 또한 컨볼루션 신경망이 계산을 수행할 때 결정적인 계산을 수행하는 

것과는 달리 딥빌리프네트워크는 확률적으로 출력값을 계산한다.  

     5.1절에서는 DBN의 빌딩블록인 RBM의 구조를 살펴본다. 5.2절에서는 RBM의 학습 

알고리즘을 살펴본다. 5.3절에서는 RBM을 순차적으로 학습하며 적층하여 오토인코더 

딥빌리프네트워크를 구성하는 방법을 살펴본다. 또한 DBN을 감독학습에 사용하는 방법을 

기술한다. 5.4절은 딥 빌리프 네트워크의 응용 사례를 살펴본다.  

 
5.1 RBM 구조 
 

제한 볼쯔만 머신은 입력 뉴런층과 하나의 은닉 뉴런층으로 구성된 무감독학습 신경망 

모델이다. 원래의 볼쯔만 머신은 모든 뉴런들이 다른 모든 뉴런과 연결된 완전그래프 형태의 

망구조를 가지나 딥러닝에 사용되는 제한 볼쯔만 머신은 입력뉴런들간에는 연결선이 없고 

또한 은닉뉴런들간에도 연결선이 없는 구조이다. 구조 측면에서 보면 다수의 뉴런을 가진 

단순 퍼셉트론 구조와 같다. 그러나 퍼셉트론은 결정적 모델인데 반해서 볼쯔만 머신은 확률 

모델이다. 다만 다수의 출력 뉴런을 갖고 출력이 감독학습 신호를 받지 않는다. 이러한 

모델은 통계에서 은닉변수 모델(latent variable model)로도 알려져 있으며 

마코프랜덤필드와 같은 계열이다.  

 

 
Figure 5.1  제한 볼쯔만 머신(RBMs의 구조) 

 



     각 뉴런이 하는 계산은 퍼셉트론에서와 유사하다. 즉, 입력의 가중치합을 계산하여 이를 

시그모이드 함수를 통해서 변환한다. 그러나 이 값은 확률값으로 해석된다. 즉 번째 은닉 

뉴런은 0과 1의 값을 출력한다.  
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여기서 ( )netσ 는 인공신경망에서 활성화 함수로 사용되는 시그모이드 함수로 다음과 같이 

정의된다.  
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입력 벡터 가 주어질 때 각각의 뉴런은 서로 독립이라고 가정하면, 은닉벡터 의 확률은 

로 표시된다.  

 

 
 

마찬가지로  은닉벡터 h가 주어지면 입력 뉴런들은 서로 독립이라고 가정한다.  

 

 

 

     볼쯔만 머신은 감독학습 시스템이 아니기 때문에 목표 출력값들이 주어지지 않는다. 

따라서 에러를 정의할 수 없다. 대신에 볼쯔만 머신은 관측된 데이터를 재생성할 확률, 즉, 

우도 를 최대화하도록 학습한다. 그런데 우도를 관측 데이터로부터만 추론하지 않고 

볼쯔만 머신은 은닉변수를 사용하여 추정한다. 확률의 합의 법칙을 사용하면  
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여기서 통계 물리에서 에너지 를 가진 시스템의 확률이 볼쯔만 분포로 주어진다는 

다음 사실을 이용하였다.  

 

 

 



확률과 에너지는 로서 반비례 관계에 있다. 볼쯔만 머신에서는 에너지를 

다음과 같이 정의한다.  

 

 
 

여기서 은 i번째 입력 뉴런과 j번째 은닉 뉴런을 연결하는 연결선 가중치이며 로 

대칭이다.  
 

 

5.2 RBM 학습 
 

이제 학습식을 유도해 보자. 볼쯔만 머신을 학습하는 것은 최대 우도 값 또는 로그우도 값을 

갖는 가중치 벡터를 찾는 문제와 같다. 

 

 
로그우도 추정법의 정의로부터 이를 파라미터에 대한 미분값이 0으로 수렴하면 학습이 된 

것이므로  

 

 

 

이를 구하기 위해서 가중치에 대해서 미분하면 
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위의 식에서 P
f
은 분포 P에 대한 f의 기대치를 표시한다. 

−
P X

f f
는 두 개의 기대치 

차이이다. ∞i jx x
는 이를 몬테칼로 시뮬레이션으로 추정한 것이다. 

 

  



 
Figure 5.2: 제한 볼쯔만 머신의 학습 

 

 

딥빌리프네트워크 DBN 은 무한번 반복해야 계산되는 를 한번의 몬테칼로 

시뮬레이션으로 대치하여 추정한다. 즉 

 

 

 

따라서 학습식은 다음과 같이 주어진다.  

 

  

 

0. 은닉뉴런수 H를 정하고 가중치를 초기화 한다.  

1. 관측 뉴런에 학습 벡터 x를 입력한다. 

2. For j = 1 to H 

3.     의 값을 계산한다. 

4. 위의 2-3을 여러번 반복한다.  

5.  모든 i, j 쌍에 대해서 와 가 동시에 on이 되는 수를 계산해서 라 한다. 

6. For i =1 to I 

7.     의 값을 계산한다. 

8. 위의 6-7을 여러번 반복한다.  

9.  For j = 1 to H 

10.     의 값을 계산한다.  //위의 6-7의 결과를 이용하여// 

11. 위의 9-10을 여러번 반복한다.  

12. 모든 i, j 쌍에 대해서 와 가 동시에 on이 되는 수를 계산해서 라 한다. 

13. 모든 i, j 쌍에 대해서 가중치를 다음과 같이 변경한다.  
       

       
 

5.2.1 응용예: 패턴 생성 
 

제한 볼쯔만 머신을 이용한 응용의 한 가지로 패턴 생성 문제를 소개한다. 학습에 사용했던 

데이터를 다시 생성해내는 문제가 왜 흥미로운 문제인지 궁금해하는 사람들이 있을 것이다. 



패턴 생성 문제는 SW에 입력한 데이터만이 아니라 입력하지 않았던 데이터도 생성해낼 수 

있도록 하는 문제로서, 단순히 매치되는 정보를 인출하는 문제인 정보검색 문제와는 

구별된다. 특히, 제한 볼쯔만 머신은 에너지를 이용하여 정의된 확률 분포를 학습하는 

모델이므로, 학습 데이터의 분포에 따라 생성 데이터의 분포도 영향을 받으며, 이로 인해 본 

적이 없는 데이터도 생성할 수 있게 된다. 

 

실제 데이터 집합의 하나로 손으로 쓴 숫자 이미지 데이터 집합인 MNIST 데이터집합을 

소개한다. 이는 딥러닝 문제에서 자주 사용되는 데이터 집합 중 하나로 기본적으로 28 × 28 

크기의 6만장의 학습용 이미지와 1만장의 테스트용 이미지로 구성되어 있다. 이 이미지는 

상하좌우에 공란이 다고 존재하므로 테두리를 잘라내어 16 × 16 크기로 만든 이미지를 

사용할 수도 있다. 이 데이터를 가지고 은닉 뉴런 수가 50개인 RBM을 학습시키는 과정을 

다시 설명해보자. 이 때, 입력 차원은 256이므로, 가중치 W는 256 × 50 인 행렬로 표현이 

가능하다.  

 학습식과 견주어 볼 때, 결과적으로 학습용 이미지의 활성 입력과 은닉 뉴런의 활성 인자 

사이의 가중치의 강도는 높이게 되고, 재생성된 이미지의 활성 입력과 은닉 뉴런의 활성 인지 

사이의 가중치의 강도는 낮추게 된다. 만약, 학습 이미지와 재생성된 이미지가 동일할 경우, 

증가된 가중치와 감소된 가중치가 평형을 이루어 모델은 수렴한다. 

 
Figure 5.3. 제한 볼쯔만 머신에 의한 숫자 학습 방법 

다양한 숫자 2 이미지들을 이용하여 RBM을 학습시킨 후에, 위의 과정을 통해 숫자를 

생성해보자. 아래 그림 좌측과 같이 모델이 학습한 특성을 바탕으로 새로운 숫자 2 이미지를 

생성하였다. 반면에, 학습에 사용한 데이터와 상대적으로 모양이 크게 다른 숫자 3을 

입력으로 주었을 때에는, 모델이 이 입력을 2에 가깝게 해석하려고 하는 경향을 볼 수 있다. 

이러한 현상을 보이는 이유는 RBM 안에 있는 은닉 뉴런들이 주로 2를 표현하는 특성들만을 

학습하였기 때문이다. 
 

 
Figure 5.4 문자 생성 실험 

 



5.3딥빌리프네트워크 
 

딥빌리프네트워크는 제한 볼쯔만 머신을 빌딩블록으로 해서 여러층을 쌓은 딥러닝 

아키텍쳐이다. 심층의 신경망을 학습하는데 있어서 오차 소멸(vanishing gradient) 문제가 

있다. 즉 심층 신경망에 대해서 오류역전파 알고리듬을 적용하면 출력층에 대해서는 

가중치가 잘 교정되나 입력층 쪽으로 감에 따라서 오차값이 점차 적어져서 입력층에 대한 

가중치가 교정이 잘 되지 않는 문제가 있었다. 이 문제를 해결하기 위해서 DBN은 

아래층(입력에 가까운 층)에서부터 위층으로 가면서 순차적으로 선훈련을 진행한다. 즉 

아래층에 대해서 가중치를 먼저 학습한 후 이 가중치를 고정한 다음 그 다음 층의 가중치를 

학습한다. 이 기술은 층별 선훈련 (layerwise pre-training)이라고 하며 딥러닝을 위한 핵심 

기술로 제안되었다.  

     딥빌리프네트워크는 크게 두 가지로 구분된다. 하나는 입력과 같은 출력을 재생성하도록 

하는 오토인코더이고 다른 하나는 분류기로 사용하는 것이다. 전자는 무감독학습 구조이고 

후자는 감독학습 구조이다. 딥빌리프네트워크는 기본적으로 무감독학습 구조이다. 그러나 

분류 문제를 풀기 위해서는 무감독학습의 마지막 은닉층을 입력으로 하고 출력층을 하나 

추가하여 감독학습을 시킴으로써 분류 문제를 풀 수 있다.  

     그림 6.5는 x-h1-h2-h3 구조의 딥빌리프네트워크를 보여준다. 먼저 입력층에 대한 

은닉층 h1을 모든 학습데이터집합 D에 대해서 학습한다. 학습된 를 고정한다. 이를 

이용하여 h2를 학습한다. 방식은 학습 데이터 x를 입력층에 할당한 후 고정된 를 

사용하여 h1을 계산한다. 이 h1값을 입력으로 생각하고 은닉층 h2의 값들을 볼쯔만머신 

학습 방법을 사용하여 무감독 학습으로 학습함으로써  값들을 구한다. 이와 같은 

방식으로 순차적으로 빌리프네트워크 구조의 은닉층을 쌓아가며 심층 신경망을 구성한다.   

 

 

 
Figure 5.5 층별 선훈련 방법 

     그림 6.6은 딥빌리프네트워크 구조를 이용하여 문자영상을 재구성하는 오토인코더를 

구성한 예이다.  이 예에서는 28 x 28 = 784 차원의 이진값을 갖는 영상벡터 x를 입력으로 

사용하여 x-1000-500-250-30-250-500-1000-x의 구조를 갖는 딥네트워크 구조이다.  

 



 
 

Figure 5.6  딥빌리프네트워크 오토인코더 

 

 
     딥빌리프네트워크는 기본적으로 무감독 학습 구조이다. 그러나 분류 문제를 풀기 위한 

감독학습으로도 사용할 수 있다. 마지막 층의 은닉층을 입력으로 하고 출력층을 추가하여 

감독학습을 시킴으로써 분류 문제를 풀 수 있다. 그림 6.6은 딥빌리프네트워크 구조를 

이용하여 문자 인식을 하기 위한 분류기를 구성한 예이다.  이 예에서는 28 x 28 = 784 

차원의 이진값을 갖는 영상벡터 x를 입력으로 사용하여 x-1000-500-250-30-250-500-

1000-y의 구조를 갖는 딥네트워크 구조이다.  

 

 
 

Figure 5.6 딥빌리프네트워크 분류기 

 
다루는 문제에 따라 다양한 네트워크 구성이 가능하지만, 구조가 결정된 후에는 딥네트워크 

상에 정의되는 확률식은 특정 형태를 따른다. 그림 6.5에서 사용된 변수를 참고하여 

일반적인 네트워크를 표현해보자. 관측가능한 입력 벡터 x와 𝑙 개의 은닉 계층을 가지며, 

k번째 계층의 값을 ℎ𝑘 라고 하자. 이 때, 딥네트워크 구조가 결정된 딥빌리프네트워크는 

다음과 같은 결합확률 분포를 갖는 확률 그래프 모델로 정의된다. 
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계층 간의 관계가 주로 조건부 확률을 이용해 표현되었다. 하지만, 최상단의 두 계층인 ℎ𝑙−1과 

ℎ𝑙의 관계는 조건부 확률이 아님을 유의하자. 계층별 관계를 나타내는 조건부 확률 및 



결합확률(최상단의 두 계층)은 RBM을 이용한 층별 선훈련을 통해 얻는다. 이와 같이 계층별 

관계 및 네트워크를 확률을 이용해 표현할 경우, 학습데이터에 포함되지 않은 패턴도 

샘플링을 통해 생성할 수 있다는 장점을 갖는다. 

 
 영상벡터를 학습하는 딥빌리프네트워크의 일반적인 학습과정을 정리하면 아래와 같다. 

1. 영상의 픽셀값들을 입력벡터로 사용하여 층별 선훈련을 통해 첫 번째 계층을 학습한 

후, 은닉층의 출력벡터를 구한다. 
2. 하위 은닉층의 출력벡터를 입력벡터로 취급하여 다음 계층을 학습한다.  
3. 2의 과정을 딥네트워크 구조에 따라 상위 계층으로 올라가면서 반복한다. 
4. (오토인코더 학습의 경우) wake-sleep알고리즘을 통해 미세조정을 수행한다. 

(분류기 학습의 경우) 오류 역전파 알고리즘을 통해 미세조정을 수행한다. 
 
위의 과정을 살펴보면 층별 선훈련이 입력계층에서 상위 계층 방향으로 탐욕적(greedy)인 

방식으로 작동됨을 알 수 있다. 이로 인해 학습 과정의 결과물이 과연 문제 해결에 적합한 

모델이 될 지 우려가 있을 수 있다. 이에 대한 다소 간접적인 설명으로서, 토론토 대학의 힌튼 

교수는 제안한 학습과정이 학습데이터에 대한 딥빌리프네트워크의 로그우도의 하한을 

증가시키는 과정임을 증명하였다. 

 

위의 4번 과정은 1~3 과정에서 학습한 딥빌리프네트워크를 응용에 따라 미세조정하여 

좀더 좋은 성능을 얻는 과정이다. 분류기 학습을 위한 미세조정은 다양한 다른 

딥네트워크에서 사용되는 오류 역전파 방식을 사용한다. 오토인코더 학습을 위한 

미세조정에는  wake-sleep 알고리즘의 변형들을 사용해볼 수 있다. 이 알고리즘은 그림 

5.7과 같이 인식용 연결과 생성용 연결이 별도로 주어진 네트워크에서 정의되며, wake-

sleep의 두 단계를 번갈아 수행함으로써 데이터를 학습한다. wake 단계에는 인식용 연결을 

이용해 layer의 값을 결정하고 생성용 연결의 가중치를 조정하여 우도를 높힌다. Sleep 

단계에는 생성용 연결을 이용해 은닉 계층의 값을 결정하고 인식용 연결의 가중치를 

조정하여 우도를 높힌다. 그림 5.5를 보면 입력단계부터 최상위 단계 아래까지는 그림 5.7의 

구조와 동일한 연결선을 가지므로, RBM의 연결 가중치를 인식용/생성용 연결 가중치의 

초기값으로 동일하게 설정한 후에 이 알고리즘을 사용할 수 있다. 다만, 

딥빌리프네트워크에서는 최상위 두 계층은 무방향성 연결만을 가지는 모듈이므로 한 계층 

아래의 값을 이용하여 우도를 높힌다. 

 

 
Figure 5.7 wake-sleep 알고리즘을 위한 전형적인 네트워크 

 

5.3.1 응용 예: 필기체 숫자 인식문제와 생성문제 
 

딥빌리프네트워크를 이용하여 필기체 숫자 인식 문제와 생성 문제에의 적용 예를 소개한다. 

이를 위해 5.2절의 응용에서 사용한 필기체 숫자 데이터집합인 MNIST를 다시 사용한다. 

인식 문제와 생성 문제를 함께 다루기 위해 그림 5.8의 딥빌리프네트워크 구조인 28 x 28 -

500-500-2000-10의 구조를 이용하여 MNIST 데이터를 학습하였다. 여기서 500-2000과 

2000-10은 연결선에 방향이 없는 RBM으로 되어 있어, 연합 메모리와 같은 역할을 



수행한다. 힌튼 교수가 제공하는 데모가 다음 웹사이트에 제공되어 있다. 

(http://www.cs.toronto.edu/~hinton/adi/index.htm) 

 

 
Figure 5.8 필기체 숫자 인식 및 생성을 위한 딥빌리프 네트워크 구조 

0~9의 숫자 레이블 부분 중 하나를 골라 고정하고 연합 메모리에서 샘플링을 통해 샘플을 

생성할 수 있다. 그림 5.9는 각 숫자 레이블 별로 깁스 샘플링을 통해 얻은 샘플들의 예이다. 

반대로 28 x 28 부분에 학습 데이터에 포함되지 않았던 숫자 이미지를 고정하고 레이블 

부분의 출력을 통해 분류를 수행할 수 있다. 그림 5.10은 그 이미지의 예이다. 그림 5.11은 

분류 성능을 비교한 것으로 단순히 MLP를 오류역전파를 통해 학습하거나 지지벡터머신을 

사용한 결과보다 우수하다. 

 
Figure 5.9 딥빌리프네트워크가 생성한 필기체 숫자 이미지 

 

 
Figure 5.10 딥빌리프네트워크를 통해 옳게 인식된 필기체 숫자 이미지들의 예 

http://www.cs.toronto.edu/~hinton/adi/index.htm


 
Figure 5.11 MNIST 데이터에 대한 에러율 비교 

 

 

5.3.2 Dropout 
 

Dropout은 딥네트워크를 학습하는 데에 있어 은닉 계층 안의 일부 노드를 강제로 꺼버리는 

과정을 통해 분류 성능을 크게 향상시키는 트릭이다. ImageNet에 딥러닝을 성공적으로 

적용했던 사례인 AlexNet에서도 사용되었다. 

 

일반적으로는 매 학습 데이터 하나마다 각 은닉 뉴런 별로 0.5의 확률로 강제로 꺼질 뉴런을 

무작위로 선택한다. 이러한 과정을 통해, 만약 H 개의 은닉 뉴런을 가지고 있었다면, 마치 2H 

개의 다른 네트워크를 가지고 앙상블을 만든 효과를 갖게 된다. 하지만, 앙상블의 모든 

네트워크의 가중치는 공유되기 때문에 강력한 정규화 효과를 지니게 된다. 즉, 여러 개의 

모델을 한번에 다루는 효과를 부여하게 되어 훨씬 설명력이 좋은 다수의 모델을 학습하게 

된다.  

 

학습을 마친 후에 dropout을 수행한 모델을 가지고 추론할 경우에는 어떻게 계산해야 할까? 

다수의 모델의 결과를 합쳐서 이용하는 효과를 가지므로, 가중치의 값들을 반으로 줄여서 

연산을 수행하면 된다. 이 과정은 출력들의 기하평균을 취하여 다음 계층으로 보내는 것과 

동일한 효과를 낸다. 

 

이론적인 연구는 현재까지 제한적으로 수행되어 있어서, 현재까지는 경험적인 지식들이 좀더 

알려져 있다. Dropout을 사용할 때 가질 수 있는 실제적인 궁금증에 대해 가능한 답을 

해보자.  

만약, 은닉 계층이 여러 개일 경우에는 어떻게 하는 것이 바람직한 dropout 방법인가? 매 

은닉 계층마다 0.5 dropout을 사용하는 것이 좋다.  

그렇다면, 입력 계층에도 dropout을 사용해야 하는가? 실험적으로 밝혀진 바에 따르면 

입력계층에도 dropout을 사용하는 것이 좋다.  

 

딥빌리프네트워크에서는 dropout을 어떻게 사용하는가? 미세조정과정에서 감독학습을 할 

때 적용할 수 있다. 

 

 

5.4응용 사례 

 
딥빌리프네트워크의 활용 사례로 두 가지를 소개한다. 이는 얼굴 인식을 위한 감독 

학습문제와 문서 검색을 위한 문서의 코드 학습문제이다. 그림 5.12는 얼굴 방향 인식에 

사용된 데이터를 보여준다. 무감독 학습을 위해서 11,000장의 무표지 얼굴 영상을 

사용하였다. 감독 학습은 세 가지 경우로 나뉘어 각각, 100, 500, 1000장의 표지된 얼굴 

영상을 사용하였다. 학습 성능의 평가를 위해서는 새로운 얼굴 사진을 사용하였다. 3개의 

RBM 층으로 무감독 학습을 수행한 후 마지막에 한 개의 감독학습층을 추가한 4층짜리 

딥빌리프네트워크 구조를 사용하였다. RBM층은 각각 1000개의 은닉 뉴런으로 구성된 

무감독 학습을 통해 오토인코더를 학습하였다. 마지막의 감독학습층에서는 가우시안 

프로세스(Gaussian Process, GP)를 사용하였다.  



 

    

 

Figure 5.12 얼굴 방향 인식 문제의 학습 및 테스트 데이터 

 
Figure 5.13 얼굴방향인식 문제의 딥빌리프네트워크 구조 

 

 

   그림 5.14는 얼굴 인식 성능을 비교하여 보여 준다. 세 가지 경우를 비교하였으며, 이것은 

i) 원래 픽셀 영상에 대해 GP를 적용한 경우, ii) 딥빌리프네트워크로 무감독 학습한 

특징벡터에 대해서 GP를 적용한 경우, iii) 딥빌리프네트워크로 무감독 학습한 후 여기에 GP 

층을 쌓아 전체적으로 다시 감독학습으로 전체 가중치를 미세 조정하는 경우이다. 결과는 

i)에서 iii)으로 갈수록 정확도가 향상되는 것을 알 수 있다. 특히 i) 보다는 ii)와 iii)이 성능이 

좋은 것은 딥빌리프네트워크로 무감독 학습한 특징이 분류 문제 해결에 도움이 된다는 것을 

의미한다. ii)와 iii)을 비교할 때 마지막에 감독 학습층을 쌓은 후 전체 망을 미세조정하는 

것이 또한 성능 향상에 도움이 된다는 것을 알 수 있다. 전체적인 성능은 예상되는 바와 같이 

표지된 데이터의 수가 100, 500, 1000개로 늘어날 수록 향상됨을 확인할 수 있다. 즉, 

무감독학습으로 추출한 특징들은 표지 데이터의 수가 늘어나도 여전히 유효함을 알수 있다.  

  그림 5.15은 무감독학습으로 재생성된 얼굴 이미지를 보여준다. 30차원의 PCA로 복원한 

이미지 보다 30차원의 오토인코더 딥빌리프네트워크의 성능이 더 우수함으로 시각적으로 알 

수 있다. 아래쪽 패널의 그림들은 RBM의 층을 쌓아감에 따라서 추출된 특징들이 점차 

전역적이고 복잡해지는 것을 시각적으로 확인할 수 있다.  



 
Figure 5.14 얼굴방향인식 성능 비교 

 

 
Figure 5.15 얼굴 재생성 결과 및 층별 특징 추출 결과 

      

     Hinton et al.은 또한 딥빌리프네트워크의 성능을 텍스트 데이터에 대해서도 평가하였다. 

여기서 다룬 응용은 유사한 문서검색 문제로, 딥빌리프네트워크를 이용해 문서의 특징을 

드러내는 코드를 생성할 수 있는지가 관심사였다. 즉, 유사한 문서에는 유사한 코드가 

부여하여, 쿼리 문서를 입력하였을 때 유사한 문서들을 검색하는 문제에 활용할 수 있다. 

40만개의 뉴스그룹 문서를 수집하여 학습한 후, 학습에 사용되지 않은 40만개의 문서를 

쿼리로 삼아 동일 카테고리에 속한 문서가 검색되는지를 기준으로 하여 성능을 평가하였다. 

이를 위해 무감독 학습으로 오토인코더 딥빌리프네트워크를 학습 시켰으며, 마지막에 

감독학습으로 미세조정을 수행하였다. 딥빌리프네트워크의 구조는 2000-500-250-10-

250-2000의 5층짜리 딥구조를 사용하였다. 먼저 차원을 2000차원에서부터 

서서히 10차원까지 축소한 후 후에 이를 다시 서서히 2000차원으로 차원 확장하는 

방법으로 오토인코딩 학습을 수행하였다. 학습을 마친 후 문서 쿼리에 대해 10차원짜리 

코드를 생성하고 코사인 유사도를 통해 코드가 유사한 문서들을 1~10000개까지 

검색해와서 카테고리의 정확도를 평가한 결과가 그림 5.16에 표시되어 있다. 가장 유사한 

소수의 문서를 검색해올수록 정확도가 높고 많은 수를 검색해올수록 정확도가 떨어진다. 즉, 

부여된 코드가 카테고리 정보를 잘 반영하고 있음을 알 수 있다. 

 

 그림 5.17은 코드의 시각화를 위해 2000-500-250-125-2의 구조로 오토인코더를 

학습하여 도시한 결과이다. 문서의 카테고리에 따라 코드가 잘 나누어져 있음을 확인할 수 

있다. 

 

 
 



 
Figure 5.16 딥빌리프네트워크에서 얻은 코드를 이용한 문서 검색 성능 

 

 
Figure 5.17 딥빌리프네트워크를 이용하여 문서에 코드부여 후 도시한 결과 
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