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오늘날 딥러닝은 교육을 포함한 다양한 분야에서 세상의 패러다임을 바꿀만큼 발전하고 있다. 그러나 딥러닝 

모델이 어떤 지식을 습득하였는지 파악하기 어려워 딥러닝 시스템을 무조건적으로 신뢰할 수 없다는 것이 문제로 

남아있다. 이 문제를 해결하기 위해 기존에 딥러닝이 학습한 결과를 If-then과 같은 형식의 규칙으로 추출하는 방

법이 제안되었지만, 이러한 규칙은 사람이 이해하기에는 직관적이지 못하다는 단점을 가지고 있다. 본 논문에서는 

이러한 문제를 해결하고자 딥러닝 모델이 습득한 지식을 규칙 형태로 추출하고 이를 시각화하여, 사람이 직관적으

로 이해할 수 있는 형태로 표현하는 방법을 제시한다.

최근 인공 신경망에 기반한 딥러닝은 그 우수한 성

능으로 인해 다양한 분야에서 응용되고 있으며, 교육 

분야 또한 이를 지능적 교육 시스템(ITS)에 응용하는 

연구[1][2]가 진행 중이다. 그러나 딥러닝은 데이터로부

터 어떠한 정보 혹은 지식을 학습하였는지 파악하기 

어려운 블랙 박스(black box)의 문제를 가지고 있기 

때문에 높은 정확도의 모델임에도 불구하고 이에 기반

한 시스템을 무조건 신뢰하기 어렵다. 특히 교육 분야

는 학생의 데이터를 통해 피드백을 제공해야할 필요성

이 높은데, 딥러닝을 적용한 시스템은 데이터로부터 

어떤 정보를 습득했는지 알 수 없기 때문에 정확한 피

드백을 제공하기 어렵다.

기존에 딥러닝이 학습한 정보를 If-then 규칙이나  

트리 형태 등 사람이 이해할 수 있는 형태로 바꾸는 

방법들[3-7]이 연구되었다. 그러나 이러한 형태는 규칙

이 복잡해질 경우 한 눈에 알아보기 어려운 형태이다. 

본 논문은 규칙을 직관적으로 이해해야할 필요성에 착

안하여, 딥러닝 모델이 학습한 지식을 시각적으로 표

현하는 도구를 제안한다.

2.1 규칙 추출 알고리즘

신경망이 학습한 규칙을 추출하는 연구는 크게 3가

지 접근법: decompositional 접근법, pedagogical 접근

법, eclectic 접근법으로 분류할 수 있다.

Decompositional 접근법은 인공신경망의 내부 구조

를 안다고 가정하고 규칙을 추출하는 접근 방법으로, 

본 논문에서 사용한 KT 알고리즘[3][4]은 이에 기반한

다. 반면에 pedagogical 접근법[5][6]은 인공신경망의 

구조에 대한 이해 없이 오로지 입력 계층과 출력 계층

과의 관계만을 통해서 학습된 규칙을 얻어내는 접근법

이다. 마지막으로 eclectic 접근법[7]은 pedagogical 접

근법과 decompositional 접근법의 절충적인 기법들을 

포함하고 있다.

이 논문은 KT 알고리즘을 기반으로 하는데 이에는 

두 가지 이유가 있다. 첫 번째로 pedagogical 접근법과 

eclectic 접근법은 인공신경망의 내부 구조를 사용하지 

않으므로 시각화에 부적합하기 때문이다. 신경망이 내

부적으로 어떤 프로세스를 통해 규칙을 생성하였는지 

알아야하기 때문에 이에 대한 정보 없이 규칙을 도출

하는 접근법은 적절하지 않다. 두 번째로 decompositio

nal 접근법을 사용한 알고리즘 중에서도 KT알고리즘

은 퍼셉트론 구조를 변환 없이 직접적으로 사용하기 

때문이다. 다른 decompositional 접근법은 가중치 값을 

다른 구조 형태로 재구성하여 규칙을 추출하지만, KT 

알고리즘은 퍼셉트론 구조를 온전히 보존하며 규칙을 

추출하므로 규칙이 도출되는 과정을 시각화하기 알맞

다.

2.1 신경망 시각화
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그림 1 explore-pos와 negate-neg의 규칙 탐색 공간

그림 2 시각화 툴의 구조

신경망을 시각화를 하기 위한 연구로 Tzeng과 Ma

[8]은 data-driven 시각화 모델을 제안하였다. [8]이 제

안하는 신경망 시각화에서는 신경망의 입력과 출력 데

이터 사이의 근본적인 의존성을 밝히기 위해서 블랙 

박스를 열기 위한 몇 가지 정보 시각화 디자인 실험을 

진행하였다. 특히 이 실험들은 데이터의 시각화와 네

트워크의 시각화를 결합하는 이점을 가지고 있었다.

2.1 KT 알고리즘

KT 알고리즘[3][4]는 인공 신경망의 구조를 직관적

으로 사용하는 규칙추출 알고리즘이다. 단일 퍼셉트론

은 입력집합 I와 가중치 집합 W, 편향 b가 주어졌을 

때, 이를 통해 활성화 함수 f가 임계값 세타를 넘는지 

여부를 출력 O를 결정한다. 입력 집합의 부분집합 I’가 

주어졌을 때 출력 O가 활성화 된다면, 부분집합 I’은 

퍼셉트론을 활성화하는 규칙이라고 할 수 있다.

규칙에는 긍정 규칙(confirm rule)과 부정 규칙(dis-

confirm rule) 두 가지가 존재한다. 긍정 규칙은 출력 

O를 활성화하는 규칙이다. 만약 0보다 큰 가중치를 가

진 입력값이 출력을 활성시킨다면 해당 입력 값은 규

칙을 긍정한다는 것을 의미한다. 반면 0보다 작은 가

중치를 가진 입력값이 주어지지 않을 때 출력이 활성

화 된다면 이는 해당 입력값이 규칙을 부정하는 것을 

뜻한다. 이 규칙은 ‘ ‘와 같

은 ‘if-then’형식의 규칙으로 재작성될 수 있다. 부정 

규칙은 긍정 규칙과 반대로 출력이 비활성화되는 규칙

이다.

2.1.1 가지치기 방법

가능한 모든 조합으로부터 적합한 규칙을 찾는 것은 

높은 정확도를 갖지만 복잡도가 높아지는 문제가 있

다. 각 층에 n개의 입력이 존재하는 경우 총 개의 

규칙에 대한 조합이 가능성을 가지기 때문이다. m개의 

은닉층 및 출력층이 있다고 가정한다면 전체 인공신경

망의 생성할 수 있는 규칙 조합은 개이

며, 즉 복잡도는 로 이는 NP-hard 문제에 

속한다.

이 문제를 해결하기 위해 KT알고리즘은 다음과 같

은 세가지 가지치기 방법을 제안하여 검색 공간을 줄

였다. 첫 번째는 조합의 수를 k개로 제한하는 것이고, 

두 번째는 KT알고리즘에서 입력집합의 속성을 pos-at

ts와 neg-atts집합으로 나눠 규칙을 추출하는 것이다. 

마지막으로 3종류의 휴리스틱을 적용하여 검색공간을 

줄이는 방법을 사용한다. 위에서 제시한 세 가지 방법

은 모두 Big-O 관점에서 복잡도를 감소시키지 못하기 

때문에 근본적인 해결책이 되지는 못한다.

결론적으로 KT 알고리즘 접근법의 가장 큰 문제는 

복잡도라 할 수 있으나, 검색공간을 줄이기 위한 세 

가지 방법은 결과적으로 의 복잡도를 가지

므로  근본적인 문제를 해결하지 못한다.

2.1.2 그래프를 그리기 위한 추가적인 함수

기존의 KT 알고리즘은 규칙이 추출되는 과정은 기

록하지 않고, 현재 규칙의 요소를 하위규칙으로 교체

할 뿐이다. 하지만 규칙의 추출 과정을 시각화하기 위

해서는 규칙이 추출되는 과정을 기록해야한다.

규칙 추출 과정은 행렬을 이용한 방향성 그래프를 

통해 기록하였다. 출력 노드에서 행렬의 각 행과 열은 

순서대로 출력 노드, 은닉 노드, 그리고 입력 노드에 

해당한다. 기록된 규칙 추출 과정에서 규칙이 교체 될 

때, 그래프의 간선이 생성되었다는 의미를 기록하기 

위해 행렬값을 0에서 1로 수정이 된다. 각각의 행렬은 

한 가지 규칙에 매칭되며, 이 행렬을 기반으로 시각화 

툴을 작성하였다.

2.2 시각화 모델

본 논문에서는 D3.js를 이용해 추출된 규칙과 신경

망을 시각화 하는 툴을 개발하였다. 이 툴은 신경망과 

추출된 규칙간의 관계를 시각화 한다. 이 시각화 툴의 

구조는 그림 2를 참고하면 된다.

2.2.1 규칙 추출 시스템

TensorFlow는 구글이 개발한 머신러닝 시스템을 위

한 오픈소스 라이브러리다. TensorFlow는 싱글 혹은 
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멀티 CPU와 GPU에서 동작을 한다. 본 논문에서는 T

ensorFlow를 신경망을 학습시키는데 사용하였다. 신경

망을 학습시킨 뒤에는 신경망으로부터 KT 알고리즘을 

사용하여 규칙을 추출하였다.

웹앱과 규칙추출 시스템 간에 통신을 위해 REST A

PI을 사용하였는데, 이 REST API는 web.py를 이용해 

구현을 하였다. Web.py는 파이썬에서 REST API를 

구현할 수 있게 해주는 간단한 웹 프레임워크 이다.

규칙추출 시스템은 웹페이지로 부터 REST API를 

통해 요청을 받으면 신경망의 학습을 수행하고 학습한 

신경망으로부터 규칙을 추출한 다음 JSON형식으로 반

환하도록 구현이 되었다.

2.2.2 시각화 툴

D3.js는 동적이고 상호작용하는 시각화를 웹브라우

저에서 동작하도록 구현 할 수 있게 해주는 자바스크

립트 라이브러리이다. 본 논문에서는 D3.js와 HTTP를 

이용해 신경망과 추출된 규칙의 시각화 툴을 구현하였

고, ‘web.py’를 이용한 간단한 웹서버를 사용해 동작 

테스트를 하였다.

본 논문에서는 모델이 제대로 작동하는 지 증명하기 

위해서, 다음과 같은 실험을 준비하였다. 실험에는 간

단한 XOR 데이터 집합이 사용되었다. KT 알고리즘의 

복잡도가 높아 즉각적인 피드백을 구하기 어렵기 때문

에 실질적인 데이터가 아닌 XOR 데이터 집합을 사용

하여 실험을 진행하였다.

XOR를 훈련하기 위해 1개의 은닉층을 가진 인공신

경망을 구성되었다. 모델은 2개의 입력노드와 4개의 

은닉 노드, 그리고 2개의 출력노드를 갖고 있다. 이론

적으로, 2개의 은닉 노드만으로도 XOR를 학습할 수 

있있지만, 실제로는 2개의 은닉 노드만으로 XOR를 학

습하는 것은 불가능에 가깝기 때문에, 4개의 은닉 노

드를 사용하였다. 시그모이드 활성화 함수를 사용하고, 

비용 함수로 cross-entropy를 적용하였으며, 신경망은 

gradient descent 방식을 통해 학습되었다. Learning r

ate는 0.2로, 총 1000번의 epoch를 통해서 학습하였다. 

KT 알고리즘의 변수 k 값이 작을 경우에는 조합이 

너무 많이 제거되어 규칙이 제대로 생성되지 않고, k 

값이 4인 경우에는 가지치기가 발생하지 않으므로, k 

값을 3으로 설정하였다. 검색 공간이 너무 작아서, 임

계값이 적용될 만한 규칙이 없기 때문에 각각의 휴리

스틱에 대한 임계값은 모두 0으로 설정하였다.

본 논문의 모델은 웹에서 가장 많이 사용되는 시각

화 도구인 D3.js를 사용하여, 훈련된 인공신경망을 시

각화하였다. 신경망이 학습한 규칙은 노드와 간선으로 

구성된 그래프의 형태로 나타내어진다. 

시각화 모델은 노드와 간선들의 색상을 통해서, 추

출된 규칙을 시각화한다. 몇 초마다, 바뀌는 색상들을 

통해서, 추출된 긍정 규칙과 부정 규칙을 확인할 수 

있다. 시각화 모델을 통해서 신경망이 학습한 규칙과, 

신경망의 작동원리를 직관적으로 이해하고 파악할 수 

있다. 즉각적인 인식을 위해서, 긍정 규칙을 표현하는 

데는 빨간색을, 부정 규칙을 표현하는 데는 파란색을 

사용하였다. 

노드에 마우스를 올리면 그 노드가 활성화되기 위해

서 활성화되어야 하는 노드들과 비활성화 되어야하는 

노드들을 확인할 수 있다.

그림 3 전체 긍정 규칙 시각화

마우스로 노드를 가리키면, 노드들이 빨간색으로 변

하는 것을 확인할 수 있다. 빨간색으로 칠해진 이 노

드들은 마우스로 가리켜진 노드의 긍정 규칙을 의미한

다. 빨간색 간선을 가진 빨간색 노드들은 마우스로 가

리켜진 노드가 활성화되기 위해서 활성화되어야 한다. 

반면에, 파란색 간선을 가진 빨간색 노드들은 마우스

로 가리켜진 노드가 활성화되기 위해서 비활성화되어

야 한다.

긍정 규칙을 나타내는 애니메이션이 끝난 뒤에는 부

정 규칙을 확인할 수 있다. 부정 규칙은  파란색 노드

로 시각화된다. 부정 규칙을 표현할 때는 간선의 색깔

이 의미하는 바가 긍정 규칙을 표현할 때와 다르다. 

긍정 규칙을 표현할 때, 마우스가 가리키는 노드가 활

성화되기 위해서 활성화되어야 하는 노드는 빨간색 간

선을 가진 빨간색 노드로 표현된다. 그러나 부정 규칙

을 표현할 때는 같은 의미를 파란색 간선을 가진 파란

색 노드들로 표현한다. 또한, 부정 규칙을 표현할 때

는, 빨간색 간선을 가진 파란색 노드를 통해서 마우스

로 가리켜진 노드가 활성화되기 위해서 비활성화 되어

야 하는 노드들을 나타낸다.

그림 4 단일 부정 규칙 시각화
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규칙 시각화는 한 계층의 단계에 국한되는 것이 아

니라 전 계층의 규칙에 대해서 시각화하였다. 즉, 출력

계층에 대한 규칙뿐만 아니라, 은닉 노드에 대한 규칙

들까지 모두 시각화하였다. 그림 7은 신경망의 긍정 

규칙의 전체 단계를 시각화한 것을 나타낸 그림이다.

웹 사이트의 왼쪽에 위치한 추출된 규칙을 마우스로 

가리키면, 출력노드를 활성화시키기 위한 전체 단계를 

볼 수 있다.

이 논문은 2가지 방향에서 기존의 문제점을 개선하

고 있다. 

첫째로 기존의 규칙 집합을 규칙의 전체 과정을 나

타낼 수 있는 그래프 형태로 변환하였다. 기존의 규칙 

생성 프로세스를 통해서 나온 규칙 집합들은 중간 과

정 즉, 은닉노드에 대한 규칙이 남아있지 않고 출력노

드가 활성화되기 위해 필요한 입력노드들에 대한 규칙

만이 남아있다. 그렇기 때문에, 사라지는 은닉 노드들

의 규칙들을 시각화하기 위해서 그래프 구조를 설계하

였다. 이를 통해서, 은닉계층의 노드들의 규칙들을 보

존함으로써, 규칙의 전체 과정을 시각화할 수 있었다.

 두 번째로 신경망이 학습한 규칙에 대한 직관적인 

경험을 위해 규칙을 시각적으로 나타냈다. 인공신경망 

전체의 구조를 시각화할 뿐만 아니라, 각 노드별로 학

습한 규칙을 시각화해주기 때문에, 직관적으로 특정 

뉴런을 활성화시키기 위해서 어떤 뉴런들이 활성화되

어야 하는지 파악할 수 있다.

모델의 향후 발전 계획은 크게 2가지이다. 첫 번째

로 사용자와 상호작용할 수 있는 모델을 만드는 것이

다. 웹 사이트를 통해서 사용자가 직접 신경망의 하이

퍼 파라미터를 조정할 수 있도록 모델을 발전시킬 것

이다. 두 번째로 좀 더 복잡한 모델에도 적용할 수 있

게 발전시키는 것이다. 보통의 경우에는 은닉계층이 1

개인 신경망을 사용하지 않기 때문에, 실제 상황에도 

적용시킬 수 있도록 발전시켜야 한다. 이를 위해서는 

알고리즘의 복잡도를 줄여야 하는데, 퍼셉트론의 구조

를 직접적으로 사용하는 KT 알고리즘 대신에 그렇지 

않고 좀 더 복잡도가 낮은 여러 알고리즘이 있다. 이

런 종류의 알고리즘을 사용하여 규칙을 추출하고 시각

화 방법을 제안할 수 있다면, 즉각적인 피드백을 제공

할 수 있는 시각화 도구가 가능할 것이다.

" 이 논문은 2017년도 정부(미래창조과학부)의 재원

으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 연구임(NRF

-2017R1A2B4003558)."  
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