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딥러닝으로 만들어진 모델의 내부는 black box와 같은 특성을 가져 동작 규칙을 알기 어렵다. 최근 기계

학습의 발전으로 인공지능이 전보다 더 복잡한 문제를 해결할 수 있으나 위와 같은 이유로, 모델이 내린 판

단의 근거를 알기 어렵다. 그러므로 딥러닝의 동작 규칙을 사람이 이해할 수 있는 형식으로 나타내려는 노

력이 필요하다. 본 연구에서는 Attention과 LIME 기법을 활용하여 IMDB 데이터를 감성 분석한 순환신경망

의 의사결정 요인을 분석하였다. 각 기법을 활용했을 때의 장단점과 실제 구현에 있어 등장하는 문제에 대

해 알아보고자 한다.

오늘날 인공지능 분야에서 다양한 접근 방법이 시도

되고 있으며 그 기술력이 급속도로 발전하여 일부 영

역에서는 인공지능이 사람의 능력을 뛰어넘는 단계에

까지 이르렀다. 인공지능의 발전으로 더 복잡한 문제

들을 해결할 수 있게 되면서, 이미지 인식과 자연어처

리와 같은 분야들은 지금도 계속 발전하고 있다. 하지

만 딥러닝과 같은 기계학습으로 학습된 모델의 성능이 

사람보다 우수해도 결과가 도출된 이유나 근거를 사람

이 이해할 수 없다는 black box 문제가 존재한다. 

Rasmussen과 Williams에 의하면 기계학습 커뮤니티에

서 가우시안 과정이 black box 안에서 이루어지는 것

은 좋은 예측 결과만 제공한다면 중요하지 않다고 보

는 경향이 생겼다고 주장한다[1]. 하지만 모델에 입력

이 들어가서 어떠한 과정을 통하여 출력 값이 나오는

지에 대한 설명을 제공하지 않고, 사람이 이해할 수 

없다면 모델의 결과에 대해 신뢰하기가 어렵다. 본 논

문은 이러한 black box 문제를 해결하기 위해 기존의 

Attention 기법과 최근에 나온 LIME 기법을 활용하여 

순환신경망 (RNN)이 어떠한 방식으로 의사결정 하는

지를 이해하는 것을 목표로 한다[2].

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 이론적 

배경을 소개하고, 3장에서는 Attention과 LIME 기법으

로 의사결정 요인 분석하는 과정을 설명한다. 4장에서

는 실험 및 결과를 분석하고 5장에서는 결론을 맺는

다.

2.1 Attention mechanism

2.1.1 Soft attention

Attention mechanism은 모든 포지션에 대해 

attention을 하는 것과 특정 포지션에 대해 attention을 

하는 것에 따라 soft attention과 hard attention으로 나

뉜다[3]. 본 연구에서는 soft attention을 사용함으로써 

전체적인 context를 고려하였다. context를 고려한 

hidden state를 라 하고 입력데이터의 문맥 벡터를 

라 하자. attentional hidden state는 수식 (1), (2)와 

같이 구할 수 있다. 그림1은 이전 context를 고려하는 

attention model의 예시다.

(1)

(2)

2.1.2 Hierarchical Attention Network (HAN)

우리는 Hierarchical Attention Network를 사용하였

다[4]. 이 네트워크는 크게 sentence attention, 

sentence encoder, word attention, word encoder 네 

부분으로 구성되어있다. bidirectional GRU를 사용하였

다. GRU는 기존의 순환신경망에 gated unit을 추가한 

형태를 말한다[5][6]. 이 유닛의 특징은 LSTM

[7]
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[그림 1] Attention mechanism

HAN에서는 한 문서를 문장 단위와 단어 단위로 나

누어서 처리한다. 한 문서는 L개의 문장을 포함하고 

있고 각 문장 은 개의 단어를 갖는다. 이때 각 단

어는 로 나타낸다.

 [그림 2] Hierarchical Attention Network

[그림 2]에서 보듯이 encoder 상의 동작은 아래와 

같이 표현될 수 있다. (6)번 수식은 word embedding 

matrix로부터 word embedding을 구하는 과정이며, 

(7),(8)번 수식은 bidirectional GRU의 hidden state를 

계산하는 과정이다[8].

(6)

(7)

(8)

본 모델의 attention은 앞서 설명한 soft attention과 

같은 방식으로 동작한다. 또한 word attention 부분과 

sentence attention 부분은 단어끼리 attention을 잡고 

문장끼리 attention을 잡는 방식으로 동작한다. (9)번 

수식은 hidden layer에서 통과된 값을 1-layer MLP를 

통과시켜 벡터와 연산할 벡터를 구하는 과정이며  

(10)번 수식은 벡터와 context vector 의 

similarity를 구하고 그 값들에 대해서 정규화된 중요

도 weight 를 구한 것이다. 이때 학습된 를 통해 

어떤 요소가 attention을 받는지 파악할 수 있고 이를 

통해 모델이 의사결정을 내릴 때 중요하게 여기는 요

소가 무엇인지 유추할 수 있다. (11)번 수식에서는 

sentence vector를 계산하며, 출력값은 sentence 

encoder의 입력 값으로 사용된다. sentence attention도 

이와 같은 과정을 거친다.

(9)

(10)

(11)

sentence attention에 대한 결과 벡터 는 document 

classification을 하기 위해 softmax layer에서 확률값

으로 변환되어 class에 대한 예측값을 도출해낸다.

(7)

2.2 LIME

현재까지 딥러닝 모델의 설명과 시각화에 집중한 많

은 연구가 있었고, 모델을 global understanding 또는 

individual understanding을 목표로 한 접근 방식 2가

지로 나눌 수 있다. Global understanding을 목표로 한 

접근 방식은 주로 인공 신경망의 가중치 행렬과 같은 

특성들을 분석하고, individual understanding을 목표로 

한 접근 방식은 입력된 데이터를 중심으로 모델의 예

측을 분석한다. LIME(Local Interpretable 
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Corpus Positive Negative

Train 12,500 12,500

Test 12,500 12,500

Total 25,000 25,000

<표 1> IMDB 데이터

[그림 4] Attention과 LIME기법의 Heatmap 비교2 – IMDB Negative 리뷰 데이터

[그림 3] Attention과 LIME기법의 Heatmap 비교1 – IMDB Positive 리뷰 데이터

Model-Agnostic Explanations)은 후자의 방법으로 데

이터 하나를 여러 컴포넌트로 나눠서 각각 컴포넌트의 

영향을 linear regression을 통해서 분석하는 기법이다

[1]. 컴포넌트들을 조합해서 만든 세그먼테이션 된 인

스턴스들의 classification 결과를 y값으로, 컴포넌트들

의 유무를 x값으로 만든 linear regression에서 계수를 

통해 각 클래스에 끼치는 영향의 정도를 측정한다.

본 연구에서는 순환신경망의 의사결정 요인을 분석

하기 위해 IMDB 데이터에 대해서 감성 분석을 진행하

였다. IMDB 데이터는 영화리뷰와 0부터 10까지의 

Rating이 되어있는 라벨 데이터로 구성되어 있다. 본 

실험에서는 리뷰데이터 중 0~4까지의 Rating을 갖는 

리뷰는 Negative class로, 7~10까지의 Rating을 리뷰

는 Positive class로 지정하여 위의 2가지 class에 대

해 감성 분석을 하였다. 데이터는 요약하면 <표 1>과 

같다[9].

감성 분석에 사용된 모델은 순환신경망의 종류중 하

나인 Hierarchical Attention Network를 사용하였다. 

Hyper parameter 및 모델의 기본 구조는 Zichao가 제

안한 구조와 동일하게 구성하였다. 전처리 및 토크나

이징은 NLTK를 사용하였으며 본 모델은 PyTorch를 

통해 구현되었다. 본 모델을 훈련하기 위해 GTX 

1080 8GB GPU를 CUDA와 cuDNN 라이브러리와 함

께 사용하였다. IMDB의 테스트 데이터 세트에 대해서 

HAN 모델은 81.3%의 Accuracy를 나타냈다.

HAN에서 어떠한 요인을 통해 의사결정을 내리는지 

파악하고 비교하기 위해 HAN이 나타내는 Attention을 

시각화하고 LIME 기법을 통해 어떤 단어가 

Classification probability에 영향을 가장 크게 미치는

지에 대해서도 [그림 3][그림 4]를 통해 시각화하였다. 

실험 결과 Attention은 Negative class에 대해서 

‘boring’, ‘worst’ 등 부정적인 단어를 제대로 추출하였

지만 Positive class에 대해서는 문장의 맨 앞에 있는 

단어에 집중하거나 ‘i’, ‘you’, ‘a’등 다소 중의적인 단어

들에 대해서 집중하는 것을 확인할 수 있었다. 이는 

Negative class를 결정하는 단어들에만 집중해도 2가

지 class에 대해서는 잘 분류할 수 있기 때문으로 보

인다. 반면, LIME의 경우 Positive class에서 ‘love’, 

‘brilliant’ 등 긍정적인 단어들을 제대로 추출한 것을 

확인할 수 있었고 Negative class에서는 Attention과 

비슷한 단어들을 추출한 것을 확인할 수 있었다. 이러

한 결과로 미루어볼 때, HAN이 Positive class를 갖는 

문장의 경우 긍정적인 단어에 Attention이 많이 주어

지지 않지만, 긍정적인 단어가 classification 

probability에 여전히 영향을 주고 있다고 여겨진다. 또

한, 각각의 class에 대해서 순환신경망이 어떤 요인에 

의해서 의사결정을 하는지를 더 정확하게 파악하기 위

해서는 Attention보다는 LIME 기법이 더 정확한 성능

을 보일 수 있음을 유추할 수 있다.
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본 연구는 Neural Network의 black box 문제를 해

결하기 위해 순환신경망이 의사결정을 할 때 중요하게 

여기는 요소에 대해서 분석을 진행하였다. IMDB 데이

터에 대해서 감성 분석을 하였으며, 순환신경망이 

Attention과 LIME기법을 통해 어떤 단어를 중요하게 

여기는지에 대해서 분석함으로써 순환신경망의 의사결

정 요인을 분석하였다. Negative class에 대해서는 

Attention과 LIME 모두 비슷한 단어에 초점을 맞췄지

만, Positive class에 대해서는 LIME이 더 정확한 결

과를 나타냈다. 하지만 실험을 진행하면서 LIME은 분

석시간이 Attention에 비해 오래 걸리는 문제가 있음

을 발견했다. Attention과 LIME의 결과가 비슷한 특정 

class에 대해서 분석하는 경우에는 Attention기반의 기

법도 활용가능 할 것으로 보인다. 향후 연구에서는 토

픽 카테고리 분류 문제, 소스 코드에 대한 기능성 분

류 문제에 본 연구를 적용해보고자 하며, LIME의 분

석 속도와 Attention을 개선하기 위한 연구 또한 진행

해보고자 한다.
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