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요       약 

본 논문에서는 FMM 신경망의 활성화 특성에 가중치 개념을 도입한 패턴 분류 모형을 소개하고 
이에 대한 학습 기법을 제안한다. 또한 제안된 모델의 활용으로서 주어진 학습패턴에 대하여 효
과적인 특징의 종류와 특징과 패턴 클래스간의 상대적 연관도를 분석하는 방법론을 제시한다. 이
를 위하여 새롭게 정의된 하이퍼박스 생성, 확장, 축소의 방법론을 소개하며, 이들 이론에 대하여 
의료진단 데이터 등을 사용한 실제 실험을 통하여 유용성을 고찰한다. 

 

1. 서론 

패턴 분류 문제에서 특징의 종류에 따라 상대적 중
요도를 판별하는 일과 개별 특징값이 특정 클래스에 
주는 영향을 분석하는 일은 분류 성능을 향상시키는 
측면에서 매우 중요한 의미를 갖는다. 이를 위하여 많
은 이론과 구현을 위한 방법론이 소개된 바 있는데 
최근의 연구에서는 인공 신경망을 사용하여 패턴 분
류의 성능을 향상시키는 연구와 분류에 관한 명시적 
지식표현을 위한 규칙생성 기법 등이 연구되고 있다

[1-2].  퍼지 최대 최소(Fuzzy Min-Max(FMM)) 신경망 
은 1992 년 Simpson 등에 의해 제안된 패턴분류 모형

으로 간결하면서도 강력한 학습기능을 지원한다[3]. 
그 후 Gabrys 등은 FMM 신경망의 내부 연산과 데이

터의 표현형태를 확장하여 일반화된 모델을 제안하였

다[4]. 이들 방법에서는 입력 패턴이 패턴 공간내의 
퍼지집합 또는 보통집합(crisp set)의 형태로 정의되는 
영역, 이른바 하이퍼박스(hyperbox)로서 정의된다. 

본 연구에서는 기본적으로 FMM 신경망에 가중치 
개념을 적용하여 확장된 모델을 고려한다. 하이퍼 퍼
지 집합 개념을 이용한 FMM 신경망은 내부적으로 최
소점과 최대점으로 정의되는 퍼지 구간형태의 멤버쉽

함수를 사용하여 다차원 패턴 공간의 한 영역을 하이

퍼박스로 정의한다. 제안된 모델의 활성화 특성은 가
중치 개념을 적용함으로써 학습데이터 집합으로부터 
특징값의 빈도에 따른 상대적인 학습효과의 변화를 

반영할 수 있다. 본 논문에서는 이러한 수정된 FMM 
모델의 동작특성을 소개하고 이를 패턴분류를 위한 
특징분석 과정에 활용하는 방법론을 제안한다.  

  
2. 배경연구 

(1) FMM 신경망 
FMM 신경망은 하이퍼박스 퍼지 집합으로 구성되는

패턴분류 모델이다. 하이퍼박스란 모든 특징의 종류에 
대하여 완전 클래스 멤버쉽을 가진 패턴들로 이루어

진 n 차원 패턴 공간 영역이다.  최소값과 최대값의 
범위과 그 가장자리에서 퍼지 멤버쉽을 갖는 퍼지 구
간(fuzzy interval)들로서 이루어진 하이퍼박스와 그에 
상응하는 멤버쉽 함수는 특징값의 집합과 패턴클래스 
간의 사상을 지원한다. FMM 신경망 학습은 패턴 공
간 내에서 하이퍼박스의 생성(creation), 확장

(expansion), 축소(contraction) 등의 과정으로 이루어 진
다. 임의의 하이퍼박스를 위한 멤버쉽 함수는 아래 수
식 (1)과 같다.  
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식 (1)에서 nIhnahahahahA ∈= ),...,3,2,1( 은 h 번째 입

력 패턴을 의미하며 ),...,3,2,1( jnujujujuju = 은 하이
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퍼박스 j 에 대하여 각 특징에 대한 최소값이며, 

),...,3,2,1( jnvjvjvjvjv = 은 최대값을 의미한다.  n 은 

특징의 개수이며 γ는 퍼지 멤버쉽 함수의 기울기를 

결정하는 파라미터로 [0,1] 사이의 값을 갖는다.  

학습과정에 의해 각 하이퍼박스의 특징범위가 정해

지면, 테스트 패턴은 식 (1)을 이용하여 계산된 값 

중 가장 높은 값의 하이퍼박스를 찾고 이에 해당되는 

클래스로 분류하게 된다. 이 때 각 특징값에 대한 멤

버쉽의 퍼지 특성은 구간 가장자리에서 기울기 파라

미터 γ에 의해 결정된다.  
 

(2) WFMM 신경망 
본 연구에서는 가중치 개념이 추가된 FMM 신경망,

소위 WFMM(Weighted Fuzzy Min-Max) 신경망을 제안

하고 이의 활용기법을 고찰한다. 즉 식 (2) 와 같은 
멤버쉽 함수로서 하이퍼박스 특성을 새롭게 정의한다. 
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식에서 jiW 는 j 번째 하이퍼박스와 i 번째 특징사

이의 연결 가중치를 의미하며, 나머지 표기는 수식  

(1)의 경우와 동일하다. 이는 기존 FMM 신경망의 특성

에 비하여 두 가지 요소가 수정된 것이다. 하나는 가

중치 요소가 각 특징값에 반영된다는 점이고 두 번째

는 각 하이퍼박스의 출력값 산출 방식을 퍼지범위의 

최소조건 항과 최대조건 항의 보수(complement) 합계

에서 1.0 을 빼줌으로써 출력값의 범위가 [0,1] 사이

가 되도록 조정하였다. 그러므로 평균값 산출을 위한 

)2/1( n 계수는 멤버쉽 값을 표준화 하는 총 가중치합

으로 대치하였다. 
  

3. 학습 기법 

FMM 신경망의 학습과정은 각 단계에서 하이퍼박

스의 생성, 확장, 축소 의 과정을 실행해 나가게 된다. 
본 논문에서는 기존의 이러한 3 가지 과정에 대하여 
가중치 요소의 특성을 반영하도록 변경하였다.   
각 학습단계에서, 임의의 하이퍼박스 j 에서 임의의 

특징 i 에 대한 가중치 조정은 식 (3)과 (4)의 형태로 
이루어진다.  
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다시 말해서 이러한 학습과정은 하나의 하이퍼박스

에 속한 두 개 이상의 패턴이 특징 공간의 같은 범위

에 나타날 때, 가중치가 증가함을 의미하는데 이 때 
상대적인 거리와 빈도를 반영한다는 것이다.  식 (3)
과 (4)에 의하면, 새롭게 생성된 하이퍼박스의 최소점

과 최대점이 일정값 이내의 작은 범위이거나 이전 하
이퍼박스에 비해 크기가 일정크기 이내로 확장된 경
우 가중치가 높아지고, 하이퍼박스의 크기가 일정크기 
이상으로 확장된 경우 가중치가 감소함을 알 수 있다. 
따라서 이 수식의 매개변수 s 는 하이퍼박스의 바람직

한 특징 범위의 기준 크기이다.  
식 (4)는 가중치 변화분을 나타낸 식으로, 세가지의 

경우로 구분하여 조정됨을 보인다. 우선 새롭게 구성

되는 특징범위가 일정범위 이내, 즉 가장 이상적인 작
은 범위 이내이면 일정 상수값을 증가시킨다. 반면 일
정범위 보다 크지만 새롭게 생성된 범위가 이전보다 
작거나, 일정비율 이내에서 증가한 경우라면 증가분에 
반비례하여 결정한다. 그러므로 매개변수 T 는 1 보다 
큰 1 근처의 값이다. 세 번째로 생성된 범위가 지나치

게 커진 경우이다. 이는 식에 보인 바와 같이 커진 비
율에 비례하여 가중치 값을 감소시킨다. 파라미터 λ
와 d 는 학습률 상수인데 특징영역이 확장함에 따라 
해당 특징에 대한 가중치가 얼마나 급격히 증가시킬 
것인가를 결정하는 요소이다. 

각 가중치 값은 하이퍼박스가 생성되는 시점에 초
기값 1.0 으로 설정된다. 식 (2)에서 가중치 값이 항

상 1.0 이라면 이는 기존 FMM 의 특성과 유사해 지는

데, 이는 제안된 모델이 기존 FMM 모델의 특성을 좀

더 일반화한 개념임을 의미한다. 

그림 1 은 FMM 모델과 제안된 모델의 학습과정에

서 하이퍼박스에 대한 확장과정을 비교하여 보인 것
이다.  제안된 모델의 하이퍼박스 확장과정은 다음과 
같은 식으로서 이루어진다.  

∑
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제안된 모델의 핵심은 기존의 FMM 모델에 비해 
다음과 같이 두 가지 장점을 기대할 수 있게 한다는 
것이다.  

 학습패턴에 포함될 수 있는 노이즈나 비정상적인

데이터에 의한 영향을 줄일 수있다. 데이터 집합내

에서 상대적으로 빈도가 적은 패턴에 대해 하이퍼

박스 영역의 확장을 점진적으로 이루어지게 하고, 
가중치 값을 재조정하여 이러한 비정상 패턴에  민
감하게 학습되는 현상을 보완한다. 

 두 번째로 특징에 대한 분석기능을 지원한다는 
점이다. 가중치 값으로부터 각 특징과 클래스간의 
관계를 해석해 낼 수 있으며, 이는 특징종류에 대한 
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유용성과 특징값에 대하여 하이퍼박스에 대한 상대

적인 연관도를 서로 다른 값으로 판별해 낼 수 있
게 한다.  
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그림 1) (a) FMM 모델, (b) WFMM 모델 
 

4. 특징 분석 기법 

본 절에서는 학습된 신경망으로부터 특정 패턴 클
래스의 각 특징의 상호 연관성 요소를 판별하는 방법

을 소개한다. 패턴 분류 응용의 측면에서 볼 때, 이는 
두 가지 점에서 유용한 기법이다. 우선 주어진 문제에

서 어떤 특징 종류가 전체적인 분류 과정에 효과적으

로 활용될 수 있는가 하는 점을 지원한다. 두 번째로 
어떤 특징값이 특정 클래스에 가장 중요한 값으로 연
관되어 있는가를 판별할 수 있다는 점이다.  

이를 위하여 본 연구에서는 각 특징과 패턴 클래스

에 대하여 연관도(RF:Relevance Factor)를 다음과 같이 
정의한다.  

각 하이퍼박스 퍼지집합 )},,(,,,{ jVjUXfjVjUXjB = , 

nIX ∈∀ 이라고 정의하자. 그러면 하이퍼박스 퍼지집

합의 정의를 사용하여 C 번째 패턴 클래스 kC 를 다

음과 같이 정의할 수 있다.  

∪
Kj

jk BC
∈

=  
 

K 는 클래스 k 와 관련된 하이퍼박스의 색인 집합

이다.  ),...,,,( 321 jnjjjj uuuuU = 는 jB 의 최소점의 집

합이고 ),...,,,( 321 jnjjjj vvvvV = 은 jB 의 최대점의 집

합이다.  
학습된 신경망으로부터 주어진 클래스의 연관성 특

징 목록을 아래와 같이 산출한다.  즉 클래스 K 와 
관련된 특징표시 if 의 연관도( RF )는 식 (8)과 같이 
정의된다.  
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식에서 상수 BN 는 총 하이퍼박스의 개수이며 kN

는 클래스 k 에 속한 하이퍼박스의 개수이다.  식 (8)
에서 특징 if 는 최종적으로 생성된 하이퍼박스에 나
타나는 특징범위이다. 그러므로 이는 최소값 및 최대

값 쌍으로 이루어진 퍼지 구간의 형식으로 나타난다. 
임의의 특징 if 의 최대값을 L

if , 최소값을 U
if 로 정

의하고, 두 퍼지 구간의 유사도(similarity) S 를 식 (9)
와 같이 정의한다.  
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  만약 ),( kfRF i 가 양의 값을 가지면 이것은 클래스 
k 와 특징 if 사이의 자극성(excitatory) 연관성이 있음

을 의미한다. 그러나 ),( kfRF i 가 음의 값을 가지면 
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을 의미한다. 또한 주어진 클래스에 대하여 중요한 역
할을 하는 흥미있는 특징들의 목록을, 계산된 연관성

요소 값을 사용하여 선정할 수 있다. 이는 각 특징의 
종류에 대하여 모든 값과 모든 하이퍼박스에서 연관

성요소의 값을 구분하여 합산하고 이를 정렬하여 출
력함으로써 이루어 질 수 있다.  
 
5. 실험 결과 및 고찰 

실험은 패턴 분류 문제에서 잘 알려진 아이리스 데

이터와 의료진단 데이터[5]를 사용하여 결과를 고찰

하였다. 아이리스 데이터는 총 3 개의 클래스에 각각 

50 개의 패턴으로 구성되며 각 패턴은 4 종류의 특징

으로 이루어진다. 제안된 모델을 사용한 특징 분석 

실험결과를 표 1 에 보였다. 이 실험에서 파라미터 값

은 여러 번의 튜닝을 통하여 θ= 0.3, γ = 0.5, T =1.2, 
d =0.1, s =0.05 로 조정하였다. 표 1 에 보인 바와 같
이 각 패턴 클래스별로 각 특징들의 RF 값을 산출함

을 알 수 있다. 
 

표 1 아이리스 데이터를 사용한 특징 분석 실험 결과 
패턴클래스 RF 와 가중치를 가진 연관성특징 목록 

Setosa 

F4:(0, 0.125), RF=0.038, W=1.810, 
F3:(0.016, 0.118), RF=0.033, W=1.909, 
F1:(0.027, 0.222), RF=0.019, W=1.683, 
F2:(0.375, 0.833), RF=0.006, W=1.468 

Versicolor 

F3:(0.508, 0.652), RF=0.023, W=1.465, 
F4:(0.5, 0.687), RF=0.020, W=1.516, 
F2:(0.125, 0.541), RF=0.005, W=2.128, 
F1:(0.333,  0.75), RF=0.003, W=1.31 

Virginica 

F3:(0.658, 0.779), RF=0.030, W=1.981, 
F4:(0.75, 0.916), RF=0.028, W=1.473, 
F2:(0.208, 0.666), RF=0.004, W=1.619, 
F1:(0.416, 0.722), RF=0.006, W=1.667 

 

표 2 는 클리블랜드 의료진단 데이터에 대한 실험 결

과이다. 학습 데이터는 13 개의 특징을 가진 다섯개의 

클래스로 총 패턴 수는 279 개이다. 여기에 θ= 0.93,  
γ = 0.5, T =1.01, d =30.0, s =0.05 을 사용하여 학습되

었다. 
 
표 2 클리블랜드 의료 데이터를 사용한 특징 분석 예 
패턴클래스 RF 와 가중치를 가진 연관성특징 목록 

0 

F12:(0, 0), RF=0.004, W=1.8, 
F9:(0, 0), RF=0.003, W=1.8, 
F3:(0.666, 0.666), RF=0.003, W=1.5, 
F2:(1.0, 1.0), RF=0.003, W=1.8 

1 

F2:(1.0,1.0), RF=0.001, W=1.6, 
F1:(0.229, 0.604), RF=0.001, W=2.819, 
F12:(0, 0), RF=0.001, W=1.3, 
F6:(0, 0), RF=0.001, W=1.6 

2 

F3:(1.0, 1.0), RF=0.003, W=1.2, 
F6:(0, 0), RF=0.002, W=1.2, 
F8:(0.244, 0.541), RF=0.002, W=2.950, 
F10:(0.225, 0.451), RF=0.001, W=2.399 

3 

F9:(1.0, 1.0), RF=0.003, W=1.3, 
F6:(0, 0), RF=0.002, W=1.3, 
F2:(1.0, 1.0), RF=0.002, W=1.3, 
F12:(0, 1.0), RF=0.001, W=1.22 

4 

F2:(1.0, 1.0), RF=0.002, W=1.2, 
F3:(1.0, 1.0), RF=0.002, W=1.2, 
F5:(0.182, 0.641), RF=0.001, W=2.057, 
F13:(1.0, 1.0), RF=0.001, W=1.2 

 
표 1 과 2 에서 보인 바와 같이 제안된 모델은 패턴 

분류 문제에서 특정 클래스와 특징간의 상호 연관도

를 분석해 낼 수 있게 한다. 이는 실제 응용에서 지식

생성 기법이나, 신경망 분류기의 학습효과 분석 등에 
사용될 수 있다. 
 
6. 결론 

기존의 FMM 신경망은 신경망의 학습능력과 퍼지집

합이론의 장점을 조화시킨 일종의 퍼지신경망 모델이

다. 제안된 모델은 이러한 퍼지 신경망모델의 장점을 
활용하면서 보다 확장된 기능을 지원하는 패턴 분류 
기법이다. 그러므로 학습을 통한 지식 획득이 가능할 
뿐만 아니라, 기존의 순수 신경망에 비해 인간과 같은 
논리적인 능력과 전문지식을 결합할 수 있는 가능성

을 지원한다. 제안된 신경망의 가중치 요소는 학습패

턴에서 특징값의 빈도의 차이에서 오는 영향을 반영

한다. 즉 잘 구성된 학습데이터는 각 패턴 클래스에 
대하여 균등한 빈도로 나타남이 적당함을 전제로 한
다면, 상대적으로 빈도가 적은 비정상 패턴이 분류 시
스템의 성능에 영향을 주는 것은 바람직하지 못하다. 
이에 본 연구에서 제안하는 모델은 가중치변화 과정

에서 이러한 빈도 요소를 반영하게 함으로써 이러한 
문제점을 개선하였다. 본 연구에서 제안된 가중치 요
소와, 특징과 클래스의 연관도 정의 등은 다른 패턴 
분류 방법론과 결합하여 지식분류 및 분석기능과, 분
류과정에 대한 시스템 설명기능 등을 구현하는데 활
용될 수 있다.  

 * 이 연구는 과학기술부 뇌과학 연구개발사업으로 수행되었음  
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