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요  약

한국어 감성 분류 작업은 챗봇, 사용자의 물건 구매 평 분석 등 실 서비스에서 사용되고 있으며, 현재 딥러닝 기술

의 발달로 높은 성능을 가진 신경망 모델을 활발히 사용하여 감성 분류 작업을 수행하고 있다. 하지만 신경망 모델은 

입력 문장이 어떤 단어들로 인해 결과가 예측되었는지 해석하는 것이 쉽지 않으며, 최근 신경망 모델의 해석을 위한 

모델 해석 방법들이 활발히 제안되어지고 있다. 본 논문에서는 모델 해석 방법 중 LIME 알고리즘을 이용하여 한국

어 감성 분류 데이터 셋으로 학습된 모델들의 입력 문장 내 단어들 중 어떤 단어가 결과에 영향을 미쳤는지 해석하고

자 한다. 그 결과, 85.23%의 성능을 보인 양방향 순환 신경망 모델의 해석 결과, 총 25,283개의 긍정, 부정 단어를 포

함했지만, 상대적으로 낮은 성능을 보인 84.20%의 Transformer 모델의 해석 결과, 총 26,447개의 긍정, 부정 단어가 

포함되어 있어 양방향 순환 신경망 모델보다 Transformer 모델이 신뢰할 수 있는 모델임을 확인할 수 있었다.

ABSTRACT

Korean sentiment classification task is used in real-world services such as chatbots and analysis of user’s purchase 
reviews. And due to the development of deep learning technology, neural network models with high performance are 
being applied. However, the neural network model is not easy to interpret what the input sentences are predicting due to 
which words, and recently, model interpretation methods for interpreting these neural network models have been popularly 
proposed. In this paper, we used the LIME algorithm among the model interpretation methods to interpret which of the 
words in the input sentences of the models learned with the korean sentiment classification dataset. As a result, the 
interpretation of the Bi-LSTM model with 85.24% performance included 25,283 words, but 84.20% of the transformer 
model with relatively low performance showed that the transformer model was more reliable than the Bi-LSTM model 
because it contains 26,447 words.
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Ⅰ. 서  론

최근 한국어 감성 분류 작업은 딥러닝 기술의 발달로 

챗봇, 사용자의 물건 구매 평 분석 등 실 서비스에서 활

발히 사용되고 있다. 한국어 감성 분류 작업에 딥러닝 

기술을 도입하는 경우, 정확도 평가를 통해 높은 성능을 

가진 신경망 모델을 선정하여 사용하며, 정확도의 측정

은 신경망 모델의 예측 값과 사전 정의된 정답 값을 비

교를 통해 이루어진다. 
하지만 신경망 모델은 블랙박스 모델로 높은 정확도

를 보이고 있더라도 정확도에 대한 신뢰하기 어렵다는 

문제점이 있다. 즉, 입력 문장이 긍정 또는 부정인지 결

과를 예측할 수 있지만, 어떤 단어들로 인해 그 결과가 

예측되었는지 해석하는 것은 현재 불가능하다. 이는 결

과 값이 중요한 영향을 미치는 실 서비스의 경우 신경망 

모델을 신뢰하기 어려워진다.
앞서 언급한 문제점을 예시로 든다면, 부정 단어인 

“우울”, “눈물”이라는 단어들이 포함된 “나는 우울해서 

눈물이 난다.”라는 입력 문장에 대해 신경망 모델이 부

정 문장임을 예측하였을 때, 긍정, 부정과는 연관 없는 

“나”라는 단어에 의해 부정 문장으로 예측되었을 수도 

있다. 또한 학습 과정에서 “눈물” 단어가 “우울” 단어보

다 학습 데이터에 상대적으로 많이 분포되어 있고, 대부

분 “눈물” 단어는 긍정 문장, “우울” 단어는 부정 문장에 

속해있다 가정할 때, 실제 부정 문장이라 할지라도 신경

망 모델은 긍정 문장으로 예측할 수도 있다.
위 예시처럼 신경망 모델은 긍정, 부정과 연관 없는 

단어들로 인해 결과를 예측하거나, 토큰들의 상대적인 

빈도 차이로 인해 학습이 편파적으로 이루어져 잘못 예

측하는 경우 등의 오류를 범할 수 있다. 이처럼 모델의 

예측 값을 이해하지 못하고 사용한다면 신경망 모델에 

대한 신뢰성이 낮아지는 문제가 되어, 상용 감성 분류 

서비스에서 결과를 오측하는 경우가 발생할 수 있다.
이러한 문제를 완화하고 신경망 모델의 신뢰성을 확

보하기 위해 정확도 지표 기반의 학습된 신경망 모델의 

맹목적인 사용보다는 입력 문장 내 단어들 중 어떤 단어

에 근거하였는지 모델을 해석하는 것이 필요하며, 이는 

모델 해석 방법을 통해 신뢰성을 향상시킬 수 있다.
모델 해석을 위해 제안된 LIME(Local Interpretable 

Model-Agnostic Explanations) 알고리즘[1]은 입력 문장 

내 단어들을 각각 다르게 조합한 샘플 단어 벡터에 따라 

예측 값이 달라짐을 이용하여 모델을 해석하며, 해석 가

능한 모델을 이용하여 데이터의 지역적인 영역을 해석

하는 것을 목표로 하는 알고리즘이다.
본 논문에서는 LIME 알고리즘을 이용하여 기존 연

구에서 제안된 한국어 감성 분류 신경망 모델들이 긍정 

또는 부정 단어들로 인해 결과 값을 예측하였는지 실험

하여 모델을 해석하고자 한다. 자세히는 먼저 순환 신경

망(Recurrent Neural Network)[2, 3], 합성 곱 신경망

(Convolutional Neural Network)[4-6], Transformer 모델

[7-8]등 대표적인 신경망 모델들을 한국어 감성 분류 데

이터 셋을 이용하여 학습한 후 정확도를 측정한다. 다음

으로 LIME 알고리즘을 이용하여 추출된 긍정 또는 부

정 문장으로 예측하는 데 있어 영향을 미친 입력 문장 

내 단어들과 사전 구축된 한국어 감성 사전을 비교하여 

모델이 추론 과정에서 긍정, 부정 문장을 이루는 단어들

을 예측 결과에 실제로 반영하였는지 실험하고자 한다.
그 결과 1층 양방향 순환 신경망 모델이 85.23%로 가

장 높은 성능을 보였지만, 상대적으로 낮은 성능인 

84.20%의 성능을 보인 6층 Transformer 모델이 샘플링 

된 56,849개의 긍정 단어와 49,322개의 부정 단어 중 

12,143개의 긍정 단어와 14,304개의 부정 단어가 한국

어 감성 사전에 속해 있었으며, 이는 샘플링 된 57,191개
의 긍정 단어와 53,481개의 부정 단어 중 11,273개, 
14,010개의 긍정, 부정 단어를 보인 1층 양방향 순환 신

경망 모델보다 상대적으로 더 많았음을 확인할 수 있었

고, 문장의 긍정, 부정적인 성격에 영향을 미친 체언과 

용언 빈도수 또한 순환 신경망 모델보다 Transformer 모
델이 더 많았음을 확인할 수 있었다.

Ⅱ. 한국어 감성 분류 신경망 모델

2.1. 순환 신경망 모델

순환 신경망 모델은 입력 문장 과 

동일한 길이를 가진 출력  이 주어졌

을 때, 수식1과 같이 이전 시점 에 대한 입력 

로부터 연산된 은닉 상태 와 현재 시점 에 대한 입

력 을 이용하여 현재 은닉 상태 을 계산하는 재귀적 

구조를 가지고 있다. 여기서  , 는 학습 가능한 

파라미터, 는 활성화 함수를 의미한다. 
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  (1)

기존 연구에서는 기울기 소실 문제를 완화하기 위해 

현재 은닉 상태를 바로 다음 시점 이후의 은닉 상태의 

입력으로 연결하여 하나 이상의 은닉 상태를 건너뛰는 

Skip-Connected LSTM 모델을 적용한 연구[2]와 단방향 

순환 신경망 모델은 학습 과정에서 현재 시점이 직전 과

거 시점에 대해 수렴하는 경향을 보이며, 과거 시점에 

대해서 현재 시점을 학습하기 때문에 역방향성을 가진 

순환 신경망 모델을 추가적으로 적용하여 입력 문장에 

대한 문맥을 이해할 수 있는 양방향 LSTM 모델[3]이 제

안되었다.

2.2. 합성 곱 신경망 모델

영상 처리 분야에서 주로 사용되는 합성 곱 신경망 모

델은 이미지 주변 픽셀 값을 고려한 지역적 학습을 위해 

학습 가능한 필터를 이용하여 이미지 내 특징을 잘 반영

할 수 있도록 학습되어진다. 합성 곱 신경망 모델은 지

역적 학습에 용이하다는 장점을 갖고 있기 때문에 자연

어 처리 분야에서도 입력 문장 내 주변 단어들 간의 지

역적인 정보를 학습할 때 활발히 사용된다[4-6].
합성 곱 신경망 모델의 학습을 위해 필요한 필터는 임

베딩 크기인 로 이루어진 단어 표현 벡터 상에서 개

의 단어를 동시에 학습하기 위한 ×  크기의 필터를 

사용한다.
기존 한국어 감성 분류 작업 연구에서는 합성 곱 신경

망 모델의 입력으로 언어학적 자질을 이용한 다중 채널 

구조가 제안되었으며[5], 자세히는 형태소, 음절, 자소 

단위의 입력을 각각의 채널로써 합성 곱 신경망 모델의 

입력으로 사용하여 입력 문장에 대한 표현을 확장시켰

다. 또한 합성 곱 신경망 모델의 단어 임베딩 층 대신 

Word2Vec와 같은 임베딩 모델[6]을 적용한 연구도 제

안되었다.

2.3. Transformer 모델

Transformer 모델[7]은 인코더와 디코더 구조 모두 

수식2와 같이 멀티 헤드 자가 주의집중 메커니즘(Multi 
Head Self-Attention Mechanism)을 이용하였으며, 입력 

문장 내 하나의 단어에 대해 중요한 단어를 중점적으로 

학습하여 직전 과거 시점뿐만 아니라 문장 전역 범위 내 

중요한 단어들을 중점적으로 학습할 수 있어 직전 시점

에 대한 의존성을 제거할 수 있다는 장점을 갖고 있다.

  



 (2)

주어진 입력 문장 내에 포함된 단어들 중 는 집중하

고자하는 특정 단어에 대한 벡터이며, 와 는 특정 단

어 주위의 주변 단어에 대한 벡터이다. 각 단어 벡터들

은 내적 연산으로 계산되어지며,  는 내적 결과 값

이 커진 경우 학습이 잘 되지 않을 수 있기 때문에 값을 

낮추기 위해 사용된다.
Transformer 모델을 이용한 한국어 감성 분류 연구에

는 워드 임베딩 방식과 합성 곱 신경망 모델과 순환 신

경망 모델을 함께 사용한 연구가 제안되었다[8].

Ⅲ. LIME 알고리즘

최근 제안된 신경망 모델은 각 층에 속한 노드들이 복

잡하게 연결된 매우 깊은 다층 구조로 되어 있기 때문에 

블랙박스 모델이며, 이러한 모델은 입력 데이터 중 어떤 

요소가 결과에 큰 영향을 미쳤는지 직접적인 해석이 불

가능하다.
복잡한 신경망 모델 해석을 위해 제안된 방법 중 하나

인 대리 분석(Surrogate Analysis) 방법은 신경망 모델의 

학습 과정이나 방법을 수정하지 않고 해석 가능한 입력

과 해석 가능한 간단한 구조의 대리 모델(Surrogate 
Model)의 출력 값을 이용해 해석하는 방법이다.

LIME 알고리즘은 대리 분석 해석 방법 중 대표적인 

알고리즘으로, 전체 데이터에 대한 해석이 아닌 각 데이

터에 대해 사람이 해석 가능한 표현(Interpretable 
Representation)으로 재구성하여 해석하는 국소적 대리 

분석(local Surrogate Analysis) 방법을 수행하는 알고리

즘이다. 
LIME 알고리즘은 입력 문장 이 주어졌을 때, 해석 

가능한 모델들의 집합  중 신경망 모델 과 가장 근사

한 결과를 예측하는 해석 가능한 모델 ∈을 찾는 것

을 목표로 한다.
이 알고리즘을 수행하기 위해 먼저 해석 가능한 표현 

벡터 ′과 이를 이용한 샘플 데이터 ′을 만든다. 여기

서 해석 가능한 표현은 입력 문장 가 있다고 가정할 때, 
각 토큰들에 대한 이진 벡터 ′을 의미한다. 예를 들어 
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“이번 영화 화이팅”이라는 입력 문장이 주어지고 띄어

쓰기 기준으로 문장을 나눈다면, “이번”, “영화”, “화이

팅” 토큰들에 대해 해석 가능한 표현은 이진 벡터 

′ 가 되며, 샘플 데이터 ′는 모두 0이 아닌 

경우를 제외한  ,  등과 같은 벡터로 표

현이 가능하다.
다음으로 샘플 데이터 ′와 이 샘플 데이터를 해석하

고자 하는 모델의 입력으로 사용할 수 있도록 기존 데이

터 형식으로 변환한 데이터 을 각각 해석 가능한 모델 

과 신경망 모델 의 입력으로 사용하여 각각의 예측 

값을 얻은 후, 이 예측 값들의 차이를 이용하여 가장 모

델 와 근사한 모델 을 찾는다.

 
∈

    (3)

수식3은 손실 함수 과 각 해석 가능한 모델 에 대

한 복잡도 을 이용하여 신경망 모델 의 결과와 가

장 근사한 결과를 내는 해석 가능한 모델 을 찾는 수식

이며, 는 설명하고자 하는 데이터 와 샘플링 된 데이

터 간의 유사도이다.

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1. 실험 환경

모델 학습을 위해 본 논문에서는 PyTorch[9] 라이브

러리를 사용하였다. 실험을 위한 신경망 모델은 순환 신

경망 모델, 합성 곱 신경망 모델, Transformer 모델을 사

용하였으며, 순환 신경망 모델은 1, 2개의 층으로, 
Transformer 모델은 인코더와 디코더 블록을 2, 6개의 층

으로 구분지어 실험하였다. 순환 신경망 모델의 은닉 상

태 크기는 256으로 설정하였으며, 합성 곱 신경망 모델

은 윈도우 크기가 3, 4, 5인 3개의 필터를 사용하였다. 마
지막으로 Transformer 모델은 기존 연구에서 사용된 파

라미터와 동일하게 설정하여 학습을 진행하였다. 학습은 

총 20회 진행되었으며, 실험에 사용된 신경망 모델 모두 

Adam Optimizer 최적화 알고리즘을 이용하였다. 학습을 

위해 형태소 분석 전처리를 수행하였으며 입력 문장 내 

모든 단어들에 대해 LIME 알고리즘을 적용하고자 추가

적인 불용어 제거나 정규화 전처리는 하지 않았다.
실험에 필요한 한국어 감성 분류 데이터 셋은 네이버 

영화평 감성 분류 데이터 셋[10]을 이용하였으며, 학습 

데이터와 평가 데이터는 각각 레이블링이 되어 있지 않

은 데이터를 제외한 149995, 49997개의 데이터를 사용

하였다.
입력 문장 내 예측에 영향을 미치는 단어들에 대해 실

험하기 위해 LIME 알고리즘의 샘플 데이터 ′의 개수

를 학습 데이터와 평가 데이터의 평균 토큰 배수 곱을 

취한 200개로 설정하였으며, 영향을 미친 주요 단어들

을 각각 3개씩 추출하였다.
LIME 알고리즘을 통해 추출된 단어들이 긍정 또는 

부정 단어들로써 모델에 영향을 주었는지 확인하기 위해 

n-gram으로 이루어진 어절과 축약어 등의 긍정, 부정 단

어들이 포함되어있는 한국어 감성 사전[11]을 이용하였

다. 한국어 감성 사전은 단어뿐만 아니라 어절로도 이루

어져 있기 때문에 학습 과정에서 이루어진 전처리 과정

과 동일하게 형태소 분석 작업을 사전에 처리하였으며, 
형태소 분석 된 긍정, 부정 단어들의 집합에 대해 각각 집

합 내 공통적으로 출현한 단어들을 제거하여, 총 긍정 단

어 1,416개, 부정 단어 3,189개를 실험에 사용하였다.

4.2. 신경망 모델 학습 결과

표1은 총 7개의 학습된 모델들의 정확도와 모델 내 

매개 변수 개수를 나타낸 표이며, 실험을 통해 정확도는 

순환 신경망 모델이 합성 곱 신경망 모델이나 Transformer 
모델보다 상대적으로 높은 성능을 보였으며, 1층을 가

진 양방향 순환 신경망 모델과 합성 곱 신경망 모델이 

각각 85.23%, 83.71%로 가장 높은 성능과 가장 낮은 성

능을 보였음을 확인하였다.
모델 내 매개 변수는 6층 Transformer 모델이 73,885K

로 가장 많았으며, 합성 곱 신경망 모델이 13,865K 개로 

가장 적었다. 2층 구조를 가진 순환 신경망 모델과 1층 

구조를 가진 양방향 순환 신경망 모델은 14,527K 개로 

비슷한 매개 변수 개수를 갖고 있는데, 이는 2개의 순환 

신경망 모델을 수평 또는 수직 배치를 했기 때문이다.

Table. 1 The Accuracy of Each Neural Network Models 
for Korean Sentiment Classification

Models Accuracy(%) # of Params(K)
CNN 83.71 13,865

RNN(layer=1) 84.96 14,132
RNN(layer=2) 85.01 14,527

Bi-RNN(Layer=1) 85.23 14,527
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4.3. 한국어 감성 단어 적용 결과

표2는 LIME 알고리즘을 적용하여 각 모델들의 예측 

값에 영향을 미친 단어들이 한국어 감성 사전에 속한 단

어인지 확인한 결과이며, 각 모델들로부터 샘플링 된 긍

정 단어(Sampled Positive Word)와 부정 단어(Sampled 
Negative Word)와 샘플링 된 단어들이 얼마나 한국어 

감성 사전 내에 포함되어 있는 긍정 단어(Positive 
Word), 부정 단어(Negative Word)에 포함되어 있는지 

개수를 나타낸다. 이를 통해 정확도는 순환 신경망 모델

이 Transformer 모델보다 더 높지만 중립적인 단어보다 

긍정 또는 부정 단어가 예측 결과에 상대적으로 크게 영

향을 미치지는 못했음을 실험을 통해 확인하였다.

Table. 2 The Number of Words at Each Models using 
LIME Algorithm

Models SPW PW SNW NW
CNN 56,788 10,921 49,647 13,186

RNN(layer=1) 57,723 11,669 53,143 13,928
RNN(layer=2) 57,254 11,361 53,366 14,086

Bi-RNN(Layer=1) 57,191 11,273 53,481 14,010
Bi-RNN(layer=2) 57,182 11,424 53,971 13,956

Transformer(layer=2) 55,321 11,683 50,257 14,517
Transformer(layer=6) 56,849 12,143 49,322 14,304

다음으로 신경망 모델의 학습과 LIME 알고리즘을 

수행하기 전, 전처리 과정으로 형태소 분석을 하였기 때

문에 조사와 같은 중립 단어들과 형태학적 자질 중 문장

의 긍정, 부정적인 성격에 영향을 미치는 명사, 대명사 

등을 포함한 체언과 동사, 형용사 등을 포함한 용언, 그 

외 품사들에 대한 빈도를 측정하였다.

Table. 3 The Number of Words at Each Models using 
Morpheme Analysis

표3은 각 신경망 모델들에 LIME 알고리즘을 이용하

여 추출된 단어들이 한국어 감성 사전 내 포함되어 있는 

경우 각 단어들의 형태학적 자질에 대해 긍정 체언(PN), 
부정 체언(NN), 긍정 용언(PV), 부정 용언(NV), 체언과 

용언에 속하지 않는 긍정 단어(PE), 부정 단어(NE)로 나

누어 분류하여 빈도를 측정한 결과이다. 모델 중 문장의 

긍정 또는 부정적인 성격에 영향을 주는 체언과 용언이 

가장 많이 추출된 모델은 6층 Transformer 모델이며, 가
장 낮은 모델은 1층 순환 신경망 모델임을 실험을 통해 

알 수 있었다.
실험을 통해 2층 양방향 순환 신경망이 비교 모델 중 

가장 높은 성능을 보였으며, 상대적으로 6층 Transformer 
모델의 성능이 낮았지만, LIME 알고리즘을 이용하여 

문장에 영향을 미친 단어들을 추출하여 한국어 감성 사

전 내 긍정 또는 부정 단어로 속해 있는지 확인한 결과 6
층 Transformer 모델이 다른 비교 모델들에 비해 학습 

과정에서 문장의 긍정, 부정적인 성격을 가지게 만드는 

단어들을 학습하여 결과 값을 예측함을 알 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

한국어 감성 분류 작업은 챗봇, 사용자의 물건 구매 

평 분석 등 다양한 곳에서 활용되고 있으며, 최근 이 작

업에 신경망 모델을 적극적으로 적용하고 있다.
하지만, 기존 연구들은 높은 정확도를 가질 수 있게 

순환 신경망 모델, 합성 곱 신경망 모델, Transformer 모
델들의 구조를 변형시키거나 층을 깊게 쌓는 등의 다양

한 변형 방법이 제안되었지만, 입력 문장 내 어떤 단어

를 근거로 하여 결과를 예측하였는지 해석할 수 없기 때

문에 실 서비스에 적용 시 정확도에 대한 신뢰를 할 수 

없다.
본 논문에서는 한국어 감성 분류 모델들을 학습하여 

정확도를 측정하고, LIME 알고리즘을 이용하여 예측에 

영향을 미친 입력 문장 내 단어들을 추출한 후, 한국어 

감성 사전 내 속해 있는 단어인지를 확인하여 각 모델들

을 해석하는 실험을 진행하였다.

Models PN PV PE NN NV NE
CNN 39,821 17,305 24,453 33,903 12,130 35,546

RNN(layer=1) 39,175 16,783 25,621 37,855 11,911 31,813
RNN(layer=2) 38,871 16,267 26,441 38,961 12,260 30,358

Bi-RNN(Layer=1) 39,617 16,842 25,120 38,276 12,224 31,079
Bi-RNN(layer=2) 39,464 16,546 25,569 28,411 13,002 30,166

Models PN PV PE NN NV NE
Transformer(layer=2) 41,559 17,078 20,419 36,218 12,620 19,751
Transformer(layer=6) 42,579 17,662 21,707 34,062 12,921 18,685

Models Accuracy(%) # of Params(K)
Bi-RNN(layer=2) 85.17 15,710

Transformer(layer=2) 83.87 61,261
Transformer(layer=6) 84.20 73,885
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실험을 통해 1층 양방향 순환 신경망 모델이 85.23%
로 가장 높은 정확도를 보였으며, 합성 곱 신경망 모델

이 가장 낮은 성능인 83.71%를 보였다. 하지만 1층 양방

향 순환 신경망 모델보다 상대적으로 낮은 성능인 

84.20%를 보인 6층 Transformer 모델에 LIME 알고리

즘을 적용한 결과, 긍정 또는 부정 단어들이 한국어 감

성 사전에 포함된 빈도수는 샘플링 된 56,849개의 긍정 

단어와 49,322개의 부정 단어 중 12,143개의 긍정 단어

와 14.304개의 부정 단어가 한국어 감성 사전에 속해 있

었다. 이는 샘플링 된 57,191개의 긍정 단어와 53,481개
의 부정 단어 중 11,273개, 14,010개의 긍정, 부정 단어

를 보인 1층 양방향 순환 신경망 모델보다 상대적으로 

더 많았음을 확인할 수 있었다.
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