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요  　 약

인공 신경망은 최근 다양한 분야에서 뛰어난 성능을 보여주고 있다. 하지만 인공 신경망이 학습한 지

식이 정확히 어떤 내용인지를 사람이 파악하기 어렵다는 문제점이 존재하는데, 이를 해결하기 위한 방법

중 하나로 학습된 인공 신경망에서 규칙을 추출하는 방법들이 연구되고 있다. 본 연구에서는 학습된 인

공 신경망으로부터 규칙을 추출하는 방법 중 하나인 ordered-attribute search(OAS) 알고리즘을 사용하

여 인공 신경망으로부터 규칙을 추출해보고, 추출된 규칙을 개선하기 위해 규칙들을 분석하였다. 그 결

과로 은닉 층의 출력값 분포가 OAS 알고리즘을 이용해 추출된 규칙의 정확도에 영향을 주는 것을 파악

하였고, 은닉 유닛 명확화 기법을 통해 은닉 층 출력값을 이진화하여 효율적인 규칙을 추출할 수 있음을

제시하였다.
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ABSTRACT

Recently artificial neural networks have shown excellent performance in various fields. However,

there is a problem that it is difficult for a person to understand what is the knowledge that

artificial neural network trained. One of the methods to solve these problems is an algorithm for

extracting rules from trained neural network. In this paper, we extracted rules from artificial neural

networks using ordered-attribute search(OAS) algorithm, which is one of the methods of extracting

rules, and analyzed result to improve extracted rules. As a result, we have found that the

distribution of output values of the hidden layer unit affects the accuracy of rules extracted by

using OAS algorithm, and it is suggested that efficient rules can be extracted by binarizing hidden

layer output values using hidden unit clarification.
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1. 서론

인공 신경망(artificial neural network)은 최근

계층을 깊게 쌓는 딥 러닝(deep learning)으로 진

화하면서 양상 및 음성인식이나 번역 등의 분야

에서 뛰어난 성능을 보여주고 있다.

하지만 이러한 뛰어난 성능에도 불구하고 인공

신경망이 학습한 지식이 어떠한 내용인지를 사람

이 이해하기 어려워, 의사결정 오류가 치명적인

결과를 가져올 수 있는 높은 신뢰도 검증을 요구

하는 분야에서 사용하기에는 아직 위험성이 있다

는 문제점이 있다[1].

이와 같은 인공 신경망의 문제점을 해결하기

위한 방법 중 하나로 인공 신경망으로부터 인간

이 이해할 수 있는 형태의 규칙을 추출하는 방법

들이 고안되었다. 규칙추출(rule extraction)은

decompositional/pedagogical/eclectic 총 3가지 접

근법을 통해 주로 이루어져 왔다[1][2]. 이러한 규

칙추출 접근법 중 decompositional approach는 인

공 신경망을 화이트 박스로 보고 규칙을 추출하

는 접근 방법이다.

본 연구에서는 decompositional approach 중 하

나인 ordered-attribute search(OAS) 알고리즘[3]

을 사용하였을 때 어떠한 규칙이 나오는지 살펴

보고 그 결과를 향상시킬 방안에 대해 조사하였

다. OAS 알고리즘과 같은 decompositional

approach의 단점 중 하나가 은닉 유닛의 활성화

함수인 sigmoid를 통해 나온 출력값을 이진화 하

는 과정에서 정확도가 떨어질 수 있다는 것인데,

본 연구에서는 은닉 유닛의 출력값을 분석하여

이에 대해 명확하게 파악을 해보고, 해결 방안으

로 구조적 학습법 중 은닉 유닛의 명확화 기법[4]

을 적용하여 OAS 알고리즘의 결과에 어느 정도

의 향상이 발생하는지를 실험을 통해 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장 이론적 배

경에서는 각 규칙추출 알고리즘과 은닉 유닛 명

확화 알고리즘에 대해 소개를 하였다. 3장 연구

방법에서는 연구에 사용된 데이터와 데이터 전처

리에 대한 설명과, OAS 알고리즘과 은닉 유닛 명

확화 알고리즘의 적용 절차에 대해 설명하였다. 4

장에서는 실험 결과 분석 및 은닉 유닛 명확화

적용으로 결과가 어떻게 바뀌었는지를 설명하였

고, 5장에서는 연구 결과에 대한 요약 및 앞으로

의 연구방향에 대해 서술하였다.

2. 이론적 배경

2.1 규칙추출 알고리즘

학습된 인공 신경망으로부터 규칙을 추출하는

연구는 [그림 1]과 같이 decompositional

approach와 pedagogical approach, 그리고

eclectic approach 총 3가지 접근법이 있다.

[그림 1] Rule Extracion 알고리즘

2.1.1 Decompositional Approach

decompositional approach는 인공 신경망을 화

이트박스로 보고 규칙을 추출하는 접근 방법이다.

decompositional approach는 계산 비용이 많이 들

고 검색 공간을 많이 사용하는 반면 각 층의 유

닛을 하나하나 들여다보고 규칙을 추출하기 때문

에 투명성 측면에서 다른 접근법 보다 뛰어나다

[1]. decompositional approach는 다음과 같은 단

계를 포함하게 된다[3].

1. 인공 신경망의 개별 유닛의 수준에서 중간

규칙을 추출한다.

2. 각 유닛으로부터 추출된 중간규칙은 재 작성

(rewrite)단계를 거쳐 심볼을 제거해 준다. 재 작
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성 과정 중에는 다른 규칙과 중복되거나, 다른 규

칙에 포함되거나 서로 불일치되는 규칙들이 제거

된다.

최초로 제안된 decompositional approach들 중

하나는 Fu(1993)가 제안한 KT(knowledgetron)

알고리즘이다[5][6][7]. KT 알고리즘은 인공 신경

망의 구조를 가장 직관적인 방법으로 사용하여

규칙을 추출하는 방법이라고 할 수 있다. 모든 뉴

런을 If-Then 규칙으로 나타내는 것으로, 뉴런의

임계 값을 초과하게 만드는 입력값의 조합을 찾

아낸다. KT 알고리즘이 만들어 내는 규칙은

confirm rule/disconfirm rule 두 가지 종류가 존

재하는데 confirm rule의 경우는 출력을 활성화되

는 규칙이고 disconfirm rule은 그 반대에 해당한

다.

본 연구에서 사용한 OAS 알고리즘 역시

decompositional approach를 기반으로 만들어진

알고리즘이다. 기존의 다른 decompositional

approach가 갖는 문제점 중 하나로 계산하는데

비용이 많이 들고 규칙 검색 공간이 입력 속성의

개수에 따라 지수적으로 증가하는 문제점이 있었

는데, OAS 알고리즘에서는 규칙 검색 공간을 줄

이고 계산적으로 효율적인 방법을 제안하였다.

OAS 알고리즘을 통해 규칙을 추출할 때 각 노

드의 출력값이 sigmoid를 통하게 되는데, 이때 출

력이 명확하게 활성화 또는 비활성화 되는 것이

아닌 그 사이의 값을 가지게 되고, 이로 인해 규

칙의 정확도가 떨어지는 결과를 갖게 될 수 있다.

2.1.2 Pedagogical Approach

pedagogical approach는 앞에서 설명한

decompositional approach와 달리 인공 신경망의

내부 구조를 고려하지 않고 인공 신경망을 블랙

박스로 보고 입력과 출력만의 관계를 통해 규칙

을 얻어내는 접근법이다. pedagogical approach는

모든 층의 유닛에 대해 개별로 알고리즘을 적용

해 재작성 과정을 거치는 decompositional

approach에 비해 검색 공간과 계산 시간 측면에

서 효율적이지만 입력과 출력만의 관계를 살펴보

는 블랙박스 구조이다 보니 투명성 측면에서 비

교적 떨어진다고 볼 수 있다[1].

pedagogical approach는 VIA(validity interval

analysis)[8], BIO-RE(binarized input-output rule

extraction)[9], ANN-DT[10] 와 같은 방법들이

존재한다.

2.1.3 Eclectic Approach

eclectic approach은 앞에서 설명한

decompositional approach와 pedagogical

approach를 둘 다 혼합해서 사용하는 접근법이다.

대표적인 알고리즘으로는 MofN[11], FERNN(fast

extraction of rules from neural networks)[12]와

같은 방법들이 존재한다.

2.2 은닉 유닛 명확화 알고리즘

앞에서 언급한 바와 같이 학습된 인공 신경망

의 각 노드의 출력값을 명확하게 이진화 시킬 수

없는 문제가 존재하는데, 본 연구에서는 이를 해

결하기 위해 은닉 유닛 명확화 알고리즘[그림 2]

을 적용하여 이 문제의 개선을 시도하였다. 은닉

유닛 명확화 알고리즘은 구조적 학습(structural

learning with forgetting)[4]에서 언급된 3가지 알

고리즘 중 하나로 은닉 유닛의 출력값이 최대한

활성화되거나 최대한 비활성화되는 방향으로 인

공 신경망을 학습해주는 알고리즘이다. 은닉 유닛

명확화를 이용한 학습은 다음과 같이 나타낼 수

있다.

    


min   

[그림 2] 은닉 유닛의 명확화

위 식에서 J는 기존의 비용함수이고, hi는 0~1

사이의 값을 갖는 i번째 은닉 유닛의 출력값이다.

J에 더해지는 값은 페널티 항목이 되는데 c는 이

페널티 항목의 가중치가 된다. 페널티 항목은 모

든 hi의 값이 0이나 1에 가까워질 때 작은 값을

갖게 된다. 이 페널티 항목이 더해진 새로운 비용

함수 Jh로 인해 인공 신경망의 각 은닉 유닛의

출력값이 완전 활성화 또는 완전 비활성화에 가
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까워지도록 학습되어진다.

3. 연구방법

3.1 연구 자료

본 연구에서는 실험을 위해 비교적 간단한 공

개 데이터인 IRIS 도메인을 적용하였다. 간단한

데이터 셋을 사용한 이유는 규칙추출 알고리즘인

OAS의 계산 복잡도가 높아 복잡한 데이터 셋을

사용했을 때 결과가 나오기까지 시간이 오래 걸

리는 문제점이 있고, 인공 신경망에 은닉 유닛 명

확화 기법을 적용했을 때 OAS 알고리즘을 통한

규칙추출에 어떠한 영향이 발생하는지를 확인 하

는 것이 이 연구의 주 목적이기 때문에 간단한

데이터를 사용해 실험을 진행하였다.

IRIS(붓꽃) 도메인은 통계학자인 피셔가 소개한

데이터로 붓꽃의 3가지 종에 대해 꽃받침과 꽃잎

의 너비와 길이를 정리한 데이터다.

3.2 연구 절차

본 연구에서는 인공 신경망에 OAS 알고리즘을

적용해 만들어진 규칙을 분석해보고, 그 결과가

은닉 유닛 명확화 알고리즘을 통해 향상되는지를

확인하기 위해 다음과 같은 절차를 통해 연구를

진행하였다.

첫 번째로, IRIS 데이터에 OAS 알고리즘을 적

용하기 위해 <표 1>처럼 연속된 값을 갖는 입력

속성을 3개의 간격을 갖는 속성으로 이산화 시켜,

총 12개의 속성을 갖는 데이터로 변환하였다[3].

두 번째로, IRIS 데이터를 학습시키기 위해 입

력 층, 한 개의 은닉 층, 출력 층으로 구성된 인

공 신경망을 구성하였다. 인공 신경망은 <표 2>

에서처럼 입력 층은 이산화된 12개의 속성을 입

력값으로 갖기 위해 12개의 노드로 구성이 되고,

은닉 층은 4개의 노드, 출력 층은 3개의 노드로

구성이 되었다. 은닉 층과 출력 층의 활성함수는

sigmoid를 사용하였고, 비용함수로는 크로스 엔트

로피를 사용하였다.

세 번째로, OAS 알고리즘을 적용하여 학습된

인공 신경망으로부터 규칙을 추출해보고, 은닉 층

출력값 분석을 통해 그 규칙의 정확도를 떨어뜨

리는 원인을 확인하였다.

원본 데이터 속성 이산화된 속성

sepal-length

sepal-length <= 5.4

5.4 < sepal-length <= 6.3

6.3 < sepal-legnth

sepal-width

sepal-width <= 2.8

2.8 < sepal-width <= 3.1

3.1 < sepal-width

petal-length

petal-length <= 2.7

2.7 < petal-length <= 5

5 < petal-length

petal-width

petal-width <= 0.7

0.7 < petal-width <= 1.6

1.6 < petal-length

<표 1> 이산화된 IRIS 도메인 데이터

네 번째로, 은닉 유닛 명확화 기법을 적용하여

은닉 층 출력값과 규칙의 결과가 어떻게 향상되

는지 확인하였다.

입력 층 은닉 층 출력 층

노드

개수
12 4 3

<표 2> 인공 신경망 구조

4. 연구결과

4.1 학습된 인공 신경망의 분석

IRIS 데이터를 갖고 인공 신경망을 2000 epoch

를 학습시켰을 때 인공 신경망의 은닉 층의 출력

값 분포는 [그림 3]과 같다. 활성화 함수가

sigmoid이기 때문에 은닉 층의 출력값은 0~1사이

의 값을 갖게 된다. 대부분 0~0.15사이와 0.7~1사

이의 값을 갖는 것을 확인할 수 있지만 그 사이

의 값도 일부 존재하는 것을 확인할 수 있다.

4.2 OAS 알고리즘 결과 분석 결과

학습한 인공 신경망에 OAS 알고리즘을 적용하

여 규칙을 추출하는 실험을 진행하였다. 총 100회



인공 신경망에서 은닉 유닛 명확화를 이용한 효율적인 규칙추출 방법 55

추출한 규칙

If (petal-length <= 2.7) and (petal-width <= 0.7) then setosa 1.000

If (sepal-length <= 5.4) and not (2.7 < petal-length <= 5) and (petal-width <= 0.7) then setosa 1.000

If not (6.3 < sepal-length) and not (2.7 < petal-length <= 5) and (petal-width <= 0.7) then setosa 1.000

If not (2.7 < petal-length <= 5) and not (5 < petal-length) and (petal-width <= 0.7) then setosa 1.000

If (2.7 < petal-length <= 5) and (0.7 < petal-width <= 1.6) then versicolor 0.979

If (2.7 < petal-length <= 5) and not (petal-width <= 0.7) and not (1.6 < petal-length) then versicolor 0.979

If not (sepal-length <= 5.4) and (2.7 < petal-length <= 5) and not (petal-width <= 0.7) then versicolor 0.843

If not (petal-length <= 2.7) and not (5 < petal-length) and (0.7 < petal-width <= 1.6) then versicolor 0.979

If (5 < petal-length) and (1.6 < petal-length) then virginica 1.000

If (sepal-width <= 2.8) and (1.6 < petal-length) then virginica 1.000

If not (petal-length <= 2.7) and not (2.7 < petal-length <= 5) and (1.6 < petal-length) then virginica 1.000

If not (3.1 < sepal-width) and not (2.7 < petal-length <= 5) and (1.6 < petal-length) then virginica 1.000

<표 3> IRIS도메인으로부터 추출한 규칙중 일부

의 실험을 반복하였고, 반복 실험한 결과의 평균

을 구하였다. 그 결과로 평균 82.91개의 규칙이

추출되었으며, 추출된 규칙은 0.967의 정확도를

나타내었다.

[그림 3] 은닉 층 출력값 분포

<표 3>에 표기된 규칙은 OAS 알고리즘을

IRIS 도메인에 적용하여 If-Then 규칙으로 추출

한 결과 중 일부이다. 위의 결과를 좀 더 개선할

방안을 찾아보기 위해 추출된 규칙들을 정확도가

높은 것과 떨어지는 것으로 분류해 분석을 시도

하였다. 먼저 정확도가 떨어지는 규칙부터 분석을

진행하였는데, 아래에 표시된 규칙은 정확도가

20%에 불과한 규칙이다.

* If (2.7 < petal-length <= 5) and (1.6 <

petal-length) then versicolor 0.2

위 규칙에 해당하는 데이터들이 인공 신경망을

통과할 때 은닉 층의 출력값을 뽑아본 결과 <표

4>와 같은 결과를 얻을 수 있었다.

Node 1 Node 2 Node 3 Node 4

0.103 0.423 0.539 0.485

0.059 0.295 0.692 0.538

0.128 0.340 0.674 0.317

0.05 0.229 0.785 0.421

0.05 0.229 0.785 0.421

0.05 0.229 0.785 0.421

0.05 0.229 0.785 0.421

0.069 0.310 0.691 0.458

0.069 0.310 0.691 0.458

0.05 0.229 0.785 0.421

<표 4> 정확도가 20%인 규칙에 해당하는
데이터의 은닉 층 출력값

<표 4>를 분석했을 때 0.3~0.7에 해당하는 값

이 많이 존재하는 것을 알 수 있었다.

이번에는 위와 반대되는 경우를 살펴보기 위해

정확도가 100%인 규칙도 살펴보았다.

* If (6.3 < sepal-length) and (2.7 <

petal-length <= 5) and not (1.6 < petal-length)

then versicolor 1.00

<표 5>는 위 규칙에 해당하는 데이터들이 인

공 신경망을 통과할 때 은닉 층의 출력값인데, 출

력값을 살펴보면 앞에 <표 4>와 다르게 0.3~0.7

사이에 해당하는 값이 전혀 존재하지 않는 것을
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확인할 수 있었다.

Node 1 Node 2 Node 3 Node 4

0.067 0.859 0.087 0.950

0.067 0.859 0.087 0.950

0.032 0.788 0.154 0.944

0.044 0.711 0.229 0.936

0.032 0.788 0.154 0.944

0.044 0.788 0.154 0.944

0.044 0.788 0.154 0.944

0.044 0.788 0.154 0.944

0.032 0.711 0.229 0.936

0.044 0.788 0.154 0.944

<표 5> 정확도가 100%인 규칙에 해당하는
데이터의 은닉 층 출력값

위 결과들을 좀 더 정확하게 확인해보기 위해

정확도가 75% 미만인 모든 규칙들에 해당하는 데

이터가 인공 신경망을 통과할 때의 은닉 층 출력

값과 그와 반대 경우의 출력값을 각각 뽑아 분포

로 나타내어본 결과 [그림 4][그림 5] 과 같은 결

과를 얻을 수 있었다.

[그림 4]는 주로 0.3~0.7 사이의 값에 출력값이

몰려 있는 반면 [그림 5]는 0.3~0.7 사이의 값이

완전히 제외된 것을 확인할 수 있다.

이 실험 결과로 은닉 층의 출력값이 명확하게

이진화 되지 않는 경우 잘못된 규칙을 뽑아낼 확

률이 높다는 것을 확인할 수 있었고, 반대의 경우

에는 정확도가 높은 규칙을 뽑아내는 것을 확인

할 수 있었다.

[그림 4] 정확도 75%미만 규칙의 은닉 유닛
출력값 분포

[그림 5] 정확도 75%이상 규칙의 은닉 유닛
출력값 분포

4.3 은닉함수 명확화 적용 결과 분석

위 실험 결과로 은닉 층 출력값이 규칙의 정확

도에 영향을 주는 것을 확인하였고, 이 부분을 개

선하는 것이 규칙추출에 있어 중요한 부분임을

알 수 있었다. 이제 이 문제점을 개선해 보기 위

해 은닉 함수 명확화를 적용하는 실험을 진행하

였다. 앞에서 학습한 인공 신경망에 추가로 2000

epoch를 [그림 2]에 있는 식을 적용하여 학습 시

켜 은닉 유닛 명확화를 진행하였다. 그 결과 [그

림 6]과 같이 은닉 층 출력값의 분포가 변화하였

다.

[그림 6] 은닉 유닛 명확화 적용 전후 비교
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[그림 6]의 분포를 살펴보면 이전 결과와 비교

했을 때 중간 값에 해당하는 0.3~0.7값이 줄어들

고 완전한 활성화 혹은 완전한 비활성화 쪽으로

값이 몰려, 이전보다 더 이진화를 잘 시킨 것을

확인할 수 있다.

그다음으로는 비용함수의 페널티 항목 가중치

인 매개변수 c값을 변화시켜 가면서 실험을 하

여 추출된 규칙 개수와 정확도가 c값에 따라 어

떻게 변화하는지를 살펴보았다. [그림 7]의 실험

결과를 살펴보면 매개변수 c가 0인 경우는 은닉

유닛 명확화를 적용하지 않았을 때의 값인데 c가

조금씩 증가할수록 규칙의 개수가 점차 줄어드는

것을 그래프를 통해 확인할 수 있었다. c가 1.6이

었을 때는 은닉 유닛 명확화를 적용하지 않았을

때 보다 규칙의 개수가 88.12개에서 61.62개로

30%가량 줄어든 것을 확인할 수 있었다. 만약 이

렇게 규칙이 줄어들면서 정확도와 범위(coverage)

가 같이 감소한다면 이 실험 결과가 의미가 없을

수도 있지만 범위는 100%에서 변화가 없었고, 정

확도의 경우는 아래와 같이 c가 증가함에 따라

오히려 개선되는 것을 볼 수 있다.

[그림 7] c의 변화에 따른 규칙 개수 변화

[그림 8]을 살펴보면 은닉 유닛 명확화를 적용

한 경우와 그렇지 않은 경우를 비교했을 때 적용

한 경우가 오히려 정확도가 증가하는 것을 확인

할 수 있었다. 이 실험 결과를 바탕으로 OAS 알

고리즘을 사용할 때 은닉 유닛 명확화를 통해 추

가 학습을 시키는 경우 더 정확하고 좋은 규칙을

만들 수 있다는 것을 실험 결과를 통해 확인할

수 있었다.

[그림 8] c의 변화에 따른 규칙 정확도 변화

5. 결론

본 연구에서는 인공 신경망을 사람이 이해할

수 있는 형태의 규칙으로 만들어 주는 규칙추출

알고리즘 중 하나인 OAS 알고리즘을 사용하였을

때의 결과에 대해 살펴보았다. OAS 알고리즘을

통해 학습된 인공 신경망으로부터 규칙을 추출

해보고, 그 결과 중 정확도가 떨어지는 규칙의 특

징을 분석하였다. 그 결과 정확도가 떨어지는 규

칙에 해당하는 데이터가 학습된 인공 신경망을

통과할 때 각 은닉 층 출력값의 분포가 0.3~0.7사

이에 많이 존재한다는 결과를 얻을 수 있었다. 이

러한 중간 값이 많이 존재한다는 것은 출력값의

이진화가 잘 되지 않아 OAS 알고리즘을 사용해

규칙을 생성할 때 문제를 일으킬 가능성이 있다

고 볼 수 있다.

그리고 이 문제를 해결하기 위한 방법을 찾기

위해 은닉 유닛 명확화 기법을 사용해 인공 신경

망을 추가로 학습하였을 때, 은닉 층 출력값의 결

과가 어떻게 변화하는지 와 규칙의 품질이 개선

이 되는지에 대한 실험을 진행하였다. 그 결과로

은닉 유닛 명확화 기법이 은닉 유닛으로부터 나

오는 출력값을 완전 활성화 혹은 완전 비활성화

에 가까운 값으로 만들어, 더욱 명확하게 이진화

시킬 수 있었고, 그로 인해 불필요한 규칙의 개수

는 줄이면서 더욱 정확한 규칙을 만들어 낼 수

있었다. 이러한 결과들을 바탕으로 은닉 유닛 명

확화를 사용해 인공 신경망을 추가로 학습하는

경우 OAS 알고리즘으로부터 규칙을 효율적으로

추출할 수 있음을 확인할 수 있었고, 인공 신경망

이 좀 더 해석하기 쉬운 형태로 학습된다는 것을
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확인할 수 있었다.

본 연구의 향후 계획은 크게 2가지이다. 첫 번

째로는 본 연구에서는 하나의 은닉 층을 갖고 실

험을 하였는데, 향후에는 더욱 깊은 은닉 층을 갖

고 있는 인공 신경망의 규칙을 추출하는 데에도

실험을 해보고 이에 대한 개선 방향을 찾아보고

자 한다. 두 번째로는 본 연구에서는 OAS 알고리

즘과 은닉 유닛 명확화 알고리즘을 갖고 실험을

진행하였었는데, 더 다양한 알고리즘 조합에 대한

실험도 진행하여 개선 가능성을 연구할 계획이다.
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