
 

1. 서론 
 

일반적으로 딥러닝 모델은 블랙박스로 알려져 있다. 즉, 

딥러닝 모델에 입력이 주어졌을 때 특정 결과가 도출되

는 과정을 추론하기 어렵다. 그러나 최근에는 이러한 블

랙박스의 내부 추론 과정을 설명하고자 하는 여러 연구

들이 진행되고 있다[1]. 이러한 연구 방향 중 하나가 딥

러닝 모델의 출력 단계에서 가장 중요하게 사용된 (또는 

가장 민감하게 변화된) 입력 속성들을 찾아냄으로써 내

부 추론 과정을 설명하는 것이다. 즉 입력 속성값의 출

력 결과에 대한 기여도(attribution)을 추정하는 것이다

[2]. 

대표적인 방법으로는 출력 결과에 대한 입력 속성의 기

울기(gradient)를 이용하는 것이다. 딥러닝 모델에서 기

울기(gradient)는 입력값의 변화에 따른 출력값의 변화

를 의미한다. 그렇기 때문에 특정 입력 속성이 출력을 

결정하는데 중요한 역할을 할 경우, 그렇지 않은 속성에 

비해 그 기울기 값은 커지게 되고, 이를 바탕으로 입력 

속성의 기여도(attribution)를 추정하는 것이다. 대표적

인 방법으로 Integrated Gradient[3]와 DeepLift[4] 등이 

있다.  
머신러닝 모델 중, 선형모델이나 결정트리 모델은 근본

적으로 설명가능한 모델로 알려져 있다[1]. 그렇기 때문

에 블랙박스 모델의 출력 값을 입력 속성의 선형 모델로 

근사하면 블랙박스 모델을 설명할 수 있다. 이에 대한 

대표적인 방법으로는 LIME[5]과 SHAP[6]이 있다. LIME은 

특정 입력에 대해 블랙박스 모델과 가장 유사한 결과를 

도출하는 선형 대리 모델을 만든다. 반면 SHAP은 특정 

속성이 사용되었을 때와 그렇지 않았을 때의 블랙박스 

모델의 출력값의 차이를 통해 선형 모델에서 해당 속성

의 계수(coefficient)를 추정한다. 

본 연구에서는 영화 감상평을 긍/부정으로 분류하는 딥

러닝 모델을 구축하고 딥러닝 모델이 특정 입력에 대해 

긍정 또는 부정으로 분류하게 된 주요 근거를 찾아 그 

결정을 설명해 보고자 한다. 설명자(explainer) 모델로

는 기울기를 사용하여 입력 속성의 기여도를 측정하는 

Integrated Gradient (IG)와 가중치(weight)를 사용하는 

CAM(Class Activation Mapping)을 사용한다. 또한, 결정

트리의 앙상블(ensemble)인 Gradient Boosting 모델로 영

화 감상평 분류 모델을 구축하고 특정 입력에 대한 긍/

부정 분류결과를 LIME과 SHAP을 이용하여 설명해 본다.  

 

설명자(explainer)가 제시한 근거가 얼마나 유효한지를 

평가하는 것은 무척 어려운 작업이다. 가장 흔하게 사용

되는 방법은 히트맵이나 기여도가 높게 나타난 속성을 

나열하는 식의 정성적 평가이다. 본 연구에서는 설명자

의 직접적인 성능 평가를 위하여 새로운 정량적 평가 방

법을 제안한다. 사람이 판단한 분류의 근거와 설명자가 

제공한 근거 사이의 일치도를 평가할 수 있는 ‘설명 근

거 정확도’(Explanation Component Accuracy)를 제안하

고 실제 성능 평가를 수행해 본다. 그 외에도 [7]에서 

제안한 중요 속성 제거에 따른 분류기 성능 변화도 측정

해 볼 것이다.  
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요 약 

본 연구에서는 블랙박스로 알려진 딥러닝 모델에 설명 근거를 제공할 수 있는 설명자 모델을 적용해 보았

다. 영화평 감성 분석을 위해 MLP, CNN으로 구성된 딥러닝 모델과 결정트리의 앙상블인 Gradient Boost-

ing 모델을 이용하여 감성 분류기를 구축하였다. 설명자 모델로는 기울기(gradient)을 기반으로 하는 IG와 

레이어 사이의 가중치(weight)을 기반으로 하는 CAM, 그리고 설명가능한 대리 모델을 이용하는 LIME과 

입력 속성에 대한 선형모델을 추정하는 SHAP을 사용하였다. 설명자 모델의 특성을 보기 위하여 히트맵과 

관련성 높은 N개의 속성을 추출해 보았다. 설명자가 제공하는 기여도에 따라 입력 속성을 제거해 가며 분

류기 성능 변화를 측정하는 정량적 평가도 수행하였다. 또한, 사람의 판단 근거와의 일치도를 살펴볼 수 

있는 ‘설명 근거 정확도’라는 새로운 평가 방법을 제안하여 적용해 보았다. 
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2. 관련연구 

감성 분석은 텍스트에 나타난 긍정, 부정 등의 의견을 

분석하는 자연어 처리의 응용이다. 딥러닝 기반의 감성 

분석 모델은 어떠한 근거로 결과를 추론했는지 해석하기 

어렵다. 따라서 시스템이 도출한 결과를 해석하고 중요

한 자질을 선별하기 위한 연구가 이루어졌다[8]. 

[8]의 연구에서는 감성 분석을 위한 순환신경망을 구축

하고 입력에 대한 민감도를 분석하였다. [8]에서는 입력 

문장이 길어질 경우 성능이 하락하는 순환 신경망의 문

제를 해결하기 위해서 어텐션 메커니즘을 사용한다. 또

한 순환 신경망의 감성 분석 결과와 입력 사이의 연관성

을 구하기 위해서 역산 과정에서 발생하는 그래디언트 

값으로 입력에 대한 민감도를 계산하였다. 순환 신경망 

모델은 네이버 영화 리뷰 데이터 셋을 이용하여 감성 분

석을 학습하였다. 학습된 모델에서 어텐션과 민감도가 

입력과 출력의 관계를 잘 반영할 수 있는지 입력 단어 

삭제에 따른 성능 변화로 비교하였다. 

컨볼루션 네트워크는 감성 분석 등 분류를 위한 모델에 

사용되는 대표적인 모델이다. [9]의 연구는 컨볼루션 네

트워크의 감성 분석 결과를 해석하기 위해 CAM(Class Ac-

tivation Mapping)방식을 적용하였다. CAM 방식은 컨볼루

션 네트워크의 결과인 피쳐맵과 출력 레이어의 가중치의 

곱하여 모델이 주목하는 부분을 찾아낸다. CAM 방식은 별

도의 모델을 구축하지 않고 학습된 모델에서 결과를 해

석할 수 있는 장점을 가지고 있다.  

 

3. 설명자 모델 (Explainer) 
 

3.1 IG (Integrated Gradient) 
 

딥러닝 모델에서는 특정 속성값과 해당 속성의 입력 변

화에 대한 출력의 변화 (즉, gradient)을 각 속성의 기

여도로 간주할 수 있다[3]. 그런데 속성의 기여도는 일

반적으로 해당 속성이 있을 때와 없을 때를 비교하여 추

정할 수 있다. 그렇기 때문에 해당 속성에 대한 base-

line을 설정하고 baseline으로부터의 차이를 계산하여 

속성의 기여도를 계산한다. 

Integrated Gradient(IG)[3]는 이와 같은 개념에서 시작

하여 입력 x와 baseline이 되는 입력 x’을 설정하고 x

와 x’사이의 직선을 따라가며 기울기값을 구하고 이를 

모두 합산한다. 

입력 x의 i-th 속성의 IG는 수식 (1)과 같이 정의하며 

이 값을 i-th 속성의 기여도로 간주한다. 

 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖(𝑥𝑥) = (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑖𝑖′) × ∫ 𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑥𝑥′+𝛼𝛼×�𝑥𝑥−𝑥𝑥′�)
𝜕𝜕𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑑𝑑𝑑𝑑1
𝛼𝛼=0   (1) 

 

Baseline이 되는 x’를 설정하는 것이 중요한데, 이미지

의 경우에는 black image를 텍스트인 경우에는 zero-em-

bedding을 baseline으로 설정한다. 실제 계산에서는 수

식 (2)와 같이 미분이 아닌 합을 이용한다. 

 

𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖 (𝑥𝑥) = (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑖𝑖′) ×∑ 𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑥𝑥′+𝑘𝑘 𝑚𝑚⁄ ×�𝑥𝑥−𝑥𝑥′�)
𝜕𝜕𝑥𝑥𝑖𝑖

× 1
𝑚𝑚

𝑚𝑚
𝑘𝑘=1   (2) 

3.2 CAM (Class Activation Mapping) 

 
CAM[10]은 이미지 분류를 다루는 Convolutional Neural 

Network 모델에 적용한 방법으로 입력 이미지를 특정 클

래스로 결정하는데 가장 영향을 많이 발휘한 이미지의 

부분을 찾아내고자 하는 목적으로 제안되었다. 

CNN 모델의 마지막 Convolutional 레이어에서 max pool-

ing 대신 average pooling을 취하도록 모델을 수정하였

고, 이를 출력 레이어와 연결하여 모델을 학습시킨다. 

학습이 완료되면 average pooling 레이어와 출력 레이어 

사이의 가중치(weight)를 Convolutional 레이어의 fea-

ture map과 곱하여 원래 이미지에서 주목(attention) 받

는 부분을 찾아낸다. 이렇게 함으로써 CAM은 출력 클래

스를 결정하게 된 가장 기여도가 높은 이미지의 부분을 

찾아낼 수 있다. 

텍스트 분류에서도 CNN 모델을 사용할 수 있기 때문에 

동일한 기법을 텍스트의 CNN 모델에 적용하면 출력 클래

스에 대하여 입력 텍스트에서 가장 주목받는 부분을 찾

아낼 수 있다. 본 연구에서는 [9]의 모델에서 사용한 방

법을 적용하여 가장 기여도가 높은 입력 토큰을 찾아낸

다. 

 

3.3 LIME (Local Interpretable Model-agnostic Ex-

planations) 

 
LIME[5]은 설명해야 하는 블랙박스 모델과 특정 입력이 

있을 때 이를 대신할 수 있는 설명 가능한 대리 모델

(surrogate model)을 구축하여 특정 입력의 출력값에 대

한 설명을 제공한다. 입력 데이터의 속성값들을 조금씩 

수정하여 입력 데이터 주변의 데이터를 생성하고 이를 

이용하여 대리 모델을 학습시킨다. 이를 수식화 한 것이 

수식 (3)이다. 

 

explantion(x) = arg min
𝑔𝑔∈𝐺𝐺

 𝐿𝐿(𝑓𝑓,𝑔𝑔,𝜋𝜋𝑥𝑥) + Ω(𝑔𝑔) (3) 
 

수식 (3)에서 f는 설명해야 하는 블랙박스 모델이고, 입

력 x에 대한 설명은 선형모델이나 결정트리와 같은 설명

가능한 모델 집합 G 중에서 함수 L(∙)의 값이 최소가 되

는 모델 g를 선택하는 것이다. Ω(g)는 모델 g의 복잡도

로, 선형모델의 경우 설명에 사용하는 속성의 개수를 사

용할 수 있다. 

𝐿𝐿(𝑓𝑓,𝑔𝑔,𝜋𝜋𝑥𝑥) = ∑ 𝜋𝜋𝑥𝑥(𝑧𝑧)(𝑓𝑓(𝑧𝑧) − 𝑔𝑔(𝑧𝑧′))
2

𝑧𝑧,𝑧𝑧′𝜖𝜖𝜖𝜖   (4) 

 

수식 (4)에서 𝜋𝜋𝑥𝑥(𝑧𝑧)는 입력 데이터 x와 주변 데이터 z사

이의 근사성을 평가하는 함수이다. 즉, 함수 L(∙)은 입

력 데이터 주변의 여러 데이터들 z에 대해 원래모델 f과 

설명모델 g사이의 차이에 x와 z의 근사 정도를 가중치 

로 곱하여 계산한 값이다. 이 값이 최소가 되는 모델 g

를 찾는 것이 LIME의 설명모델을 구축하는 것이다. 데이

터 z는 원래 입력 데이터 x의 속성들 일부를 약간씩 수

정하여 만든다. 
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3.4 SHAP (SHapley Additive exPlanation) 

 
SHAP [6]은 설명해야 하는 모델을 모든 속성의 기여도

(attribution)에 대한 선형 모델 g로 표현한다. 수식 (5)

에서 𝑧𝑧𝑖𝑖′ 값은 i번째 속성이 발생했는지 그렇지 않은지를 

나타내며, Φ𝑖𝑖는 i번째 속성의 기여도 값이다.  

g(𝑧𝑧′) = Φ0 + ∑ Φ𝑖𝑖𝑧𝑧𝑖𝑖′𝑀𝑀
𝑖𝑖=1   (5) 

 
Shapley 값은 협동적 게임 이론에서 나온 개념으로 공헌

도가 다른 게임 플레이어들에게 게임의 수익(gain)을 얼

마씩 나누어주어야 하느냐의 문제를 다루기 위해 제안되

었다[2]. 이와 유사하게 설명해야 하는 모델의 출력값에 

각각의 속성들이 얼마나 공헌을 했는지를 계산하여 각 

속성들의 기여도 값을 구한다. 다만, 속성의 개수가 많

을 경우, 속성들의 가능한 조합이 너무 많아져 계산량이 

늘어나는 문제가 있어서 다른 모델들과 함께 사용한다. 

본 연구에서는 Gradient Boosting 트리 모델을 구축한 후, 

트리 구축에 사용된 속성을 따라서 SHAP을 구축한다. 

 

Φ𝑖𝑖 = ∑ |𝑆𝑆|!(𝑀𝑀−|𝑆𝑆|−1)!
𝑀𝑀!𝑆𝑆⊆𝑁𝑁\{𝑖𝑖} [𝑓𝑓𝑥𝑥(𝑆𝑆⋃{𝑖𝑖}) − 𝑓𝑓𝑥𝑥(𝑆𝑆)] (6) 

 
수식 (6)에서 M은 입력 속성 개수, N은 입력 속성 집합

이다. 입력데이터 x에서 속성 i가 포함되었을 때와 그렇

지 않은 가능한 모든 경우의 모델 출력값 f()의 차이를 

계산하여 i번째 속성의 기여도 Φ𝑖𝑖로 사용한다. 

 

4. 실험 및 평가 

4.1 실험 환경 

 
감성 분류를 위한 데이터 집합은 Naver Sentiment Movie 

Corpus1를 사용한다. 이것은 140글자 이하의 짧은 영화평

으로 구성된 코퍼스로 총 20만 개의 리뷰를 담고 있다. 

이 중 15만개는 학습용으로 5만개는 평가용으로 사용한

다. 감성 분류 모델을 학습시키고 평가한 정확도를 표 1

에 제시하였다. 본 연구에서 사용한 감성 분류 모델은 

(1) Gradient Boosting[11], (2) Multi-Layer Percep-

tron(MLP), (3~4) Convolutional Neural Networks(CNN)이

다. 입력 단어 표현은 모델 (1) GB의 경우 bag-of-

word(BOW) 방식이며 tf-idf 값을 사용한다. (2~4)의 경우

는 BERT의 출력을 단어 표현으로 사용한다. 본 연구에서 

사용한 BERT는 ETRI에서 개발/배포한 한국어 KorBERT 모

델2로 어절 기반 언어모델이다. 4개의 감성 분류기 모두

가 동일한 단어 집합을 사용하도록 KorBERT의 토크나이

저로 문장 분리를 수행하였다. MLP 모델은 BERT의 출력 

중, ClassToken을 MLP의 입력으로 사용하였으며, (3)과 

(4)의 CNN 모델은 BERT의 최종 출력의 hidden layer를 입

1 https://github.com/e9t/nsmc 
2 http://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php 
3 https://github.com/marcotcr/lime 

력으로 사용하였다. (3) CNN-m 모델은 max-pooling을 사

용하고 필터크기 (2,3,4)이며 출력 채널은 각각 

(32,32,32)개이다. (4) CNN-a 모델은 CAM 해석기를 사용

하기 위하여 avg-pooling을 사용하고 필터크기는 (3,4,5)

이며 출력 채널은 (512,512,512)개를 사용하였다.  

표 1: 감성 분류기 모델의 분류 정확도 

MODEL Word 

Vector 

Accuracy 

training testing 

(1) Gradient 

Boosting (GB) 
BOW 88.0 81.21 

(2) MLP  BERT 99.37 89.97 

(3) CNN-m BERT 99.11 89.80 

(4) CNN-a  BERT 99.03 89.37 

 
본 연구에서 사용한 설명자(Explainer) 구현은 LIME3, 

SHAP4, IG5을 사용하였으며 CAM은 직접 구현하였다. 

 

3.2 평가 방법 
 

설명자의 평가는 정성적 평가와 정량적 평가를 수행한다. 

정성적 평가로는 히트맵(Heat Map)과 가장 관련 높은 N

개 단어(Most relevant N-words) 를 살펴볼 것이다. 정량

적 평가는 중요 속성 제거에 따른 분류기 성능 변화 측

정과 본 논문에서 새롭게 제안하는 설명 근거 정확도

(Explanation Component Accuracy)를 살펴본다. 

 

3.2.1 정성적 평가 결과 

 
(1) 히트맵(Heat Map) 

 

그림 1은 긍정인 영화평에 대한 각 설명자-분류기의 토

큰별 히트맵이다. 좀더 많은 히트맵을 부록에 포함시켰

다. 

그림 1에서 보듯이 예제 문장에 대해 LIME과 SHAP은 다

른 설명자에 비해 소수의 토큰에 집중된 설명 근거를 제

시하고 있다. 

부

정 

IG-MLP 

 
IG-

CNN-m 
 

CAM-

CNN-a 
 

LIME-

GB  
SHAP-

GB  

4 https://github.com/slundberg/shap 
5 https://captum.ai/api/integrated_gradients.html 
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긍 

정 

IG-MLP 

 

IG-CNN-

m 

 

CAM-

CNN-a 

 

LIME-GB 

 

SHAP-GB 

 
그림 1: 설명자-분류기에 따른 히트맵 

 

(2) 관련성 높은 30개 토큰 

 

관련성 높은 N개의 토큰을 추출하기 위하여 타겟클래스

를 설정한 후, 각 문장의 토큰이 타겟클래스에 기여한 

기여도 값을 전체 코퍼스에 대해 평균을 구한다.  

Naver Sentiment Movie Corpus의 평가 집합 중, 토큰 개

수가 50개 이상인 문서 4,000개(긍정문서: 1,963개  부

정문서: 2,037개)에 대해서 수행하여 긍정 클래스와 부정 

클래스에 대해 가장 높은 점수를 받은 30개의 토큰을 추

출하였다. 4,000개 문서에서 10회 이상 발생한 토큰에 대

해서만 평가를 실시하였다. 표 2와 3에서 괄호안의 숫자

는 5개의 설명자-분류기 결과 중 3개 이상에서 공통으로 

발생한 토큰의 개수이다. (3개 이상의 설명자-분류기에서 

발생한 토큰은 밑줄로 표시) 긍정 클래스와 관련이 높은 

토큰의 경우 IG-CNN-m, LIME-GB, SHAP-GB가 유사한 결과

를 보인 반면, CAM-CNN-a는 다소 다른 토큰들이 추출되

었다. 

부정 클래스와 관련이 높은 토큰의 경우에는 LIME-GB와 

SHAP-GB 두 결과는 30개 토큰 중, 25개를 공유하였다. 그

러나 다른 설명자-분류기의 경우에는 공통된 토큰이 많

지 않았다. 

 

 

 

 

표 2: 설명자-분류기에 따른 관련성 높은 30개 토큰 (긍정) 

 IG-MLP 

(7) 

IG-CNN-m 

(12) 

CAM-CNN-a 

(4) 

LIME-GB 

(13) 

SHAP-GB 

(13) 

긍

정 

최고_ 

최고의_ 

있어요 

좋아요 

최고 

올리 

비판 

낮 

시대에_ 

있게_ 

현실을_ 

대에_ 

펑 

실제로_ 

대표 

9 

완벽 

마음을_ 

하다는_ 

중_ 

해주고_ 

번째 

에서의_ 

꽉 

높은_ 

10 

수한_ 

가장_ 

력에_ 

표현 

최고 

최고의_ 

최고_ 

좋다 

좋아요 

완벽 

밌 

시즌 

좋 

낮 

완성 

깊 

좋은_ 

있게_ 

올리 

멋 

아름 

좋아_ 

현실을_ 

9 

명 

빛 

중요한_ 

인생_ 

롭게_ 

밋 

짠 

굿 

번째 

선이_ 

마음을_ 

롭게_ 

나를_ 

틋 

가슴 

찰 

더욱_ 

낄 

다시_ 

마음 

픔 

뭉 

깊 

도록_ 

등을_ 

우리의_ 

오는_ 

생각을_ 

펑 

사랑을_ 

해주는_ 

아름 

꽤 

많은_ 

씁 

메시 

충분히_ 

알려 

무너무_ 

충분 

최고 

최고의_ 

최고_ 

좋다 

굿 

가슴 

완벽 

좋다_ 

♥ 

밌 

ㅎ 

멋 

^ 

잊 

삶 

아름 

사랑 

마음 

낮 

꿀 

꼭_ 

좋 

훌 

짱 

돋 

10 

!_ 

깊 

있게_ 

잘_ 

최고 

최고의_ 

♥ 

굿 

좋다_ 

잊 

가슴 

최고_ 

좋다 

삶 

^ 

완벽 

아름 

ㅎ 

멋 

꼭_ 

낮 

훌 

뜻 

깊 

짱 

행복 

마음 

사랑 

돋 

!_ 

다시_ 

감사 

좋아요 

만에_ 
 

표 3: 설명자-분류기에 따른 관련성 높은 30개 토큰 (부정) 

 IG-MLP 

(1) 

IG-CNN-m 

(5) 

CAM-CNN-a 

(3) 

LIME-GB 

(4) 

SHAP-GB 

(4) 

부

정 

드가_ 

선이_ 

2_ 

기는_ 

과는_ 

도는_ 

진이_ 

못하고_ 

인은_ 

부는_ 

예산_ 

점이_ 

사는_ 

일은_ 

고는_ 

만을_ 

남자가_ 

가가_ 

제를_ 

씨는_ 

으로는_ 

장이_ 

도가_ 

호가_ 

여자가_ 

전이_ 

트는_ 

비가_ 

주가_ 

들로_ 

일단_ 

심각 

겉 

처음으로_ 

미국_ 

고등 

망 

북한 

별_ 

아무리_ 

낚 

초등 

슈퍼 

1_ 

별 

지금까지_ 

아니_ 

나온다_ 

원래_ 

예산_ 

일본_ 

퇴 

혐 

직 

부담 

없었다_ 

냉 

처음_ 

기본 

우선_ 

별_ 

미국_ 

아무리_ 

아니_ 

1_ 

지금까지_ 

애니_ 

꼼 

얘 

0 

최 

대체_ 

기본 

왠 

돈_ 

곽 

아무_ 

예산_ 

웬 

첫_ 

째_ 

별 

여기_ 

혐 

아나 

이게_ 

비행 

U 

하나도_ 

감독은_ 

낚 

망 

쓰 

깝 

졸 

없 

증 

수준 

돈 

냐 

ㅡ 

별로_ 

류_ 

똥 

떨어 

만들 

뭐 

만_ 

그냥_ 

낭 

이하 

별 

최 

?_ 

악 

없는_ 

발 

아무리_ 

감독이_ 

; 

증 

낚 

쓰 

망 

악 

깝 

수준 

만들 

없 

류_ 

낭 

냐 

돈 

똥 

졸 

뭐 

그냥_ 

이하 

떨어 

아무리_ 

ㅡ 

별 

엉 

발 

만_ 

딴 

돈_ 

개 

?_ 

건_ 
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3.2.2 정량적 평가 결과 

 
(1) 중요 속성 제거에 따른 분류기 성능 변화 측정 

 

설명자가 제공한 각 속성(feature)의 기여도 값이 얼마

나 유효한지를 보기 위해 [7]에서 제안한 것과 동일한 

실험을 수행하였다.  

중요 속성을 제거한 경우에는 분류기의 성능에 많은 차

이가 생길 것이고 그렇지 않은 속성을 제거했을 때에는 

분류기의 성능에 차이가 적게 생길 것이다. 이러한 점에 

착안하여 설명자가 제공한 기여도에 따라 속성을 하나씩 

제거해 가면서 분류기의 정확도를 측정해본다.  

 

(실험1) 분류기가 제대로 분류한 문서집합 중에서 50개 

이상의 토큰으로 구성된 문서들만 수집한다. 설명자가 

제공한 기여도 값의 내림차순으로 30개의 토큰을 하나

씩 지워가면서 분류기의 분류 정확도를 측정한다. 

(실험2) 분류기가 잘못 분류한 문서집합 중에서 50개 이

상의 토큰으로 구성된 문서들만 수집한다. 설명자가 

제공한 기여도 값의 오름차순으로 30개의 토큰을 하나

씩 지워가면서 분류기의 정확도를 측정한다. 
 

 
그림 2: 토큰 삭제에 따른 분류기 성능 감소폭 변화 (실험 1) 

 

 
그림 3: 토큰 삭제에 따른 분류기 성능 향상폭 변화 (실험 2) 

 

두 실험의 결과를 보았을 때, IG가 제공하는 속성의 기

여도가 CAM이 제공하는 값보다 분류기 성능 변화를 더 많

이 유도하였다.  

(2) 설명 근거 정확도(Explanatory Component Accuracy) 

 

본 연구에서는 설명자의 성능을 좀더 자세히 보기 위하

여 설명 근거 정확도(Explanatory Component Accuracy)라

는 평가 방법을 새롭게 제안한다. 이것은 사람의 판단 

근거와 설명자의 판단 근거가 얼마나 일치하는지를 명확

히 비교할 수 있는 평가 방법이다.  

우선 사람에게 각 문서를 해당 클래스로 분류하게 된 근

거를 표시하도록 하였다.  

(단계1) 설명 근거를 제공한 문서를 토큰으로 분리하여 

사람의 설명 근거를 포함하는 토큰들을 선정한다. 예

제 1의 경우 총 22개의 토큰으로 구성된 문서로 그 중 

5개의 토큰이 사람이 제공한 설명 근거를 포함한다. 

표 4는 문장에서 사람의 설명 근거를 포함하는 토큰을 

선정한 예시이다. 

(단계2) 설명자가 제공한 토큰 중 기여도 순으로 (단계1)

에서 추출한 토큰 개수와 동일한 개수의 토큰을 추출

하고 (단계1)의 사람이 제공한 설명 근거와 공통된 개

수를 계산하여 정확도로 측정한다.  

. 

표 4: 사람의 설명 근거 선정 예시 

예 
제 

1 

사람이 
제공한 
설명 
근거 

[발연기] 도저히 못보겠다 진짜 이렇게 [연기를 못할]
거라곤 상상도 못했네 

토큰화 
결과 

[발] [연기] 도 저 히 못 보 겠다 진짜 이렇게 [연기

를] [못] [할] 거 라 곤 상 상 도 못 했 네  

(총 22개 토큰 중 5개 설명 근거) 

예 
제 

2 

사람이 
제공한 
설명 
근거 

여지껏 본 드라마중 선남선녀 남주여주가 한번도 러

브라인 안그린 유일한 드라마매회 [반전]과 [소름]이 

난무하는 [탄탄]한 스토리이연희의 연기 빼고 [완벽]
한 드라마 

토큰화 
결과 

여 지 껏 _ 본_ 드라마 중_ 선 남 선 녀_ 남 주 여 

주가_ 한 번 도_ 러 브라 인_ 안 그 린_ 유일 한_ 드

라마 매 회_ [반] [전] 과_ [소] [름] 이_ 난 무 하는_ 

[탄] [탄] 한_ 스토 리 이 연 희 의_ 연기_ 빼 고_ [완

벽] 한_ 드라마_ 

(총 53개 토큰 중 6개 설명 근거) 

 
평가 집합을 구축하기 위해 사람이 평가집합 중 100문장
에 대해 설명 근거를 수동으로 태깅하였다. 각 영화평에 

대한 사람의 평가 근거는 최소로 태깅하도록 했으며 최

대 5개를 넘지 않도록 하였다.  

BOW 형식의 입력을 사용하는 LIME과 SHAP의 경우는 한 

문서에 동일한 토큰이 여러 개 발생할 경우에도 모두 하

나로 간주한다. BERT를 입력으로 사용하는 IG나 CAM은 같

은 토큰이라 하더라도 토큰 위치별로 기여도가 다르게 

평가된다. 그러나 LIME이나 SHAP과 동일하게 평가하기 

위하여 토큰 위치는 구분하지 않고 토큰 단위로만 평가

를 수행하였다. 그렇기 때문에 예제 2의 설명 근거가 7

개 아닌 6개로 계산된다. 표 5는 예제 2의 대한 각 설명

자-분류기에서 기여도 높은 6개의 토큰을 추출한 결과다.  
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표 5: 예제 2에 대한 설명자-분류기의 설명 근거 정확도 

정답 IG-MLP IG-CNN-m  CAM-CNN-a LIME-GB  SHAP-GB  

반 

전 

소 

름 

탄 

완벽 

중_ 

드라마 

본_ 

완벽 

고_ 

드라마_ 

완벽 

한_ 

드라마 

중_ 

고_ 

남 

반 

전 

과_ 

회_ 

소 

름 

완벽 

탄 

스토 

번 

의_ 

_ 

완벽 

스토 

탄 

의_ 

매 

중_ 

정확도 16.67 16.67 66.67 33.33 33.33 

 
표 6: 설명자-분류기에 따른 설명 근거 정확도 

 IG-MLP 
IG- 

CNN-m  

CAM-

CNN-a 
LIME-GB  SHAP-GB  

Explanatory 

Component 

Accuracy 

19.15 21.99 25.59 36.19 33.44 

 
표 6은 설명자-분류기에 따른 설명 근거의 정확도이다. 

사람의 평가 근거와 가장 유사한 결과를 보이는 것은 

LIME이었으며 SHAP이 그 다음의 성능을 보였다.  

 

4. 결론 

 
본 연구에서는 감성 분류 모델에 대하여 설명자

(explainer)를 적용하여 각 입력에 대해 분류기의 출력

에 대한 설명 근거를 추출해 보았다. 설명자의 성능 분

석은 매우 어려운 문제 중 하나이다. 본 연구에서는 정

성적 평가와 정량적 평가를 통해 IG, CAM, LIME, SHAP 설

명자의 특성과 성능을 분석해 보았다. 또한 사람이 제공

한 설명 근거와의 직접적인 비교를 위해‘설명 근거 정

확도’라는 새로운 평가 방법을 제안하여 적용해 보았다.  
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