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요   약 
 고성능의 근래 인공지능 모델은 퍼셉트론에 기반한 신경망 구조로 높은 성능을 달성하고 있지만 
신경망 구조의 내재적 특성인 블랙박스성 때문에 예측에 대한 해석이 어렵다는 문제가 있다. 이 문제 
해결을 위해 모델의 결정을 변화시킬 새로운 입력 예시를 보여주며 결정경계를 설명하는 반사실 설명 
기술이 연구되고 있으며, 모델의 투명성을 높여주어 결정이 중요한 분야에 인공지능 모델의 활용을 
증대시키고 있다. 하지만 만들어진 반사실 설명은 종종 현실 데이터와 동떨어진 예시를 만들어내는 
경향이 있는데, 그 이유는 지엽적인 특성만 변경시킬 경우 다른 특성과 조화되지 않아 인간이 보기에 
이질감이 느껴지는 예시를 만들어내기 때문이다. 본 연구는 현실 문제에 직접 활용될 수 있도록 
이질감이 없는 현실 데이터와 유사한 예시를 만들어내기 위해 목표 특성과 연관된 특성을 함께 
조작하여 자연스러운 반사실 예시 생성을 목표로 한다. 이러한 반사실 설명 예시는 모델의 결정이 
중요한 분야에서 결정경계를 설명함으로써 모델 활용도를 증대시키는데 일조한다. 
 

 
1. 서  론1 

근래 인공지능 모델은 특정 태스크에서 인간의 능력을 
뛰어넘을 정도로 높은 성능을 보이며 빠르게 발전하고 있다. 
하지만 인공지능 모델은 결정이 중요한 금융, 의료, 법률 
분야에서 특히 활용도가 낮은 경향이 있는데, 그 이유는 
잘못된 결정에 대한 책임소재가 불분명하기 때문이다. 이 
책임소재를 설명하기 위해 설명 가능한 인공지능(XAI: 
eXplainable Artificial Intelligence) 분야가 활발하게 
연구되고 있으며, 반사실 설명(Counterfactual 
explanation)이라는 모델의 결정을 바꾸는 예시를 통한 
결정경계 설명 연구가 활발하게 진행되고 있다[1]. 이러한 
예시는 대출심사 등 사용자에게 모델의 결정을 바꿀 수 있는 
실질적인 목표 예시를 제공해 줄 수 있기 때문에 실용적인 
연구분야이다. 하지만, 기존 연구에서는 반사실 설명이 현실 
데이터와 동떨어진 경우가 많아서 사용자에게 혼란을 주는 
설명을 만들어 낸다는 문제가 있다[2]. 이 문제를 해결하기 
조작하는 특성의 개수를 줄이거나[3] 특성의 조작량을 줄인 
설명을 만들어 내었지만[4], 정형 데이터에서만 효과를 
거두고 있고, 이미지와 같은 비정형 데이터 에서는 
효과적이지 않다는 문제가 남아있다[5].  

1 이 논문은 2022년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 
정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임 
(No.2022-0-00984, 플러그앤플레이 방식으로 설명가능성을 
제공하는 인공지능 기술 개발 및 인공지능 시스템에 대한 설명 
제공 검증) 

본 연구에서는 이미지 데이터에서도 반사실 설명이 더 
실용적으로 사용될 수 있도록 현실 데이터와 유사한 예시 
생성으로 목표로 하는데, 이러한 예시를 현실세계에 
있을법한 예시(Plausible explanation)라고 불린다. 연구의 
방법론은 생성모델[6]을 기반으로 잠재공간(Latent 
space)에서 특정 클래스의 데이터 분포를 구하고, 그 분포를 
통해 입력을 어떻게, 얼마나 수정해야 하는지 수정방향과 
목표치를 제시한다. 이 과정에서 더 현실세계에 있을법한 
예시로 보여지기 위해 연관된 특성을 함께 변경하는데, 이를 
위해 적대적 생성 신경망(Generative Adversarial 
Network)의 잠재공간에서 목표 클래스로의 
방향벡터(Direction Vector)에 클래스의 
중심(Center-of-Target)을 사영시켜 목표 클래스의 특성을 
가장 많이 반영하는 지점(Projection Point)을 계산한다. 
최종적으로 만들어진 반사실 설명이 분류기의 결정경계를 
넘었는지 검사하여 설명의 타당성까지 검증을 완료한다. 
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결론적으로, 입력 샘플에서 클래스를 변경시키는 
경로중에서 대상의 중심과 가장 가까운 지점을 찾는 것이다. 
본 연구는 이미지와 같은 비정형 데이터 영역에서도 
효율적으로 동작하도록 고안되었으며, 이미지 데이터 
에서도 동작하는 IM1 점수[7]와 타당성 점수로 평가하였다. 
IM1 점수에서 고성능을 달성할수록 본 연구의 목표인 
현실세계에 있을법한 예시로 평가된다. 본 연구를 통해 
반사실 설명이 현실세계에 있을법한 예시를 생성하기 위해 
연관된 특성 조작의 가치를 보여주고자 한다. 
 
2. 방법론 
 본 연구는 결정을 바꿀 예시를 생성할 때 연관된 특성을 
최대한 많이 반영시키는 것을 목표로 한다. 이를 위해 
잠재공간에서 클래스의 결정경계를 탐색하기 위해 입력 
에서부터 분류기의 결정을 효율적으로 바꿀 수 있게 해줄 
수정방향과 수정 정도를 구한다. 이때 수정 정도는 입력과 
근접한 잠재 벡터를 구하기 위해 고려해야 하는 요소이다. 
잠재공간에서 근접한 지점은 생성 결과도 비슷하다는 
특성을 이용해서 이 문제를 잠재공간에서의 
최소자승법(Least-Squares Solution) 으로 변환하여 
해결한다. 최소자승법 계산을 위해 타겟의 중심과 
방향벡터를 구해야 한다. 방법론의 개요는 그림 1에 
묘사되어 있으며, 2.1, 2.2, 2.3절에서 자세히 다루도록 한다. 
 
2.1. 타겟의 중심 계산 알고리즘 
타겟의 중심( )은 생성모델의 잠재공간에서 타겟 𝐶𝑇
클래스의 연관된 특성을 가장 많이 가지고 있는 지점이다. 
이 지점 계산을 위해 잠재공간의 각 지점이 생성모델을 
통과했을 때 타겟 클래스로 분류되는지 검사하여 
잠재공간의 지점별 레이블을 확보한다. 이후 잠재공간에서 
타겟 클래스로 분류될 지점들을 모두 모아 세트를 구성한 후 
요소별 분포를 구해낸다. 이 요소별 분포에서 확률값이 가장 
높은 지점이 타겟의 중심이다. 다음에 확률값이 가장 높은 
지점을 구하기 위해 가우시안 혼합 모델(Gaussian Mixture 
Model)을 활용하여 각 요소별 확률밀도함수를 구한다. 
다음에 확률값이 가장 높은 지점인 극대값을 구하기 위해 
확률밀도함수를 활용하여 각 요소별 극대값을 구한다. 
마지막으로, 각 요소별 극대값으로 이루어진 지점을 타겟의 
중심으로 지정한다. 
 
2.2. 방향벡터 계산 
 방향벡터는 그림 1에서와 같이 입력 지점으로부터 타겟 
클래스로 변경하기 위한 수정방향이다. 이 수정방향은 
클래스의 중심들을 이어서 만들어진다. 예를 들어, 클래스 𝑐
로부터 클래스 으로 변경하는 경우, 방향벡터는 다음 𝑐'
수식처럼 클래스 중심의 차로 계산된다. 

 𝑛 = 𝐶𝑇
𝑐'

− 𝐶𝑇
𝑐
.

구해진 방향벡터 방향으로 입력 벡터를 이동시키는데, 
생성모델의 잠재공간은 표준 정규분포를 따르기 때문에 

 로 정규화 하여 사용한다. 
𝐶𝑇

𝑐'
 −𝐶𝑇

𝑐

‖𝐶𝑇
𝑐'

−𝐶𝑇
𝑐
‖

2

2.3. 사영 연산 
 마지막 단계로 사영 연산으로 사영 포인트를 구한다. 그림 
1과 같이 타겟의 중심을 입력 지점을 지나고있는 
방향벡터로 사영하여 사영 연산을 한다. 이 사영 지점은 
타겟의 중심으로부터 가장 거리가 짧은 지점을 계산하기 
위함으로, 입력의 특성을 보존하면서도, 분류기의 예측 
결과를 바꾸며, 타겟  클래스의 연관된 특성을 가장 많이 
보존하는 지점이다. 사영 연산으로 반사실 설명을 만들어낼 
잠재벡터( )은 다음과 같이 계산된다. 𝑧

𝑐'

 𝑧
𝑐'

= 𝑧
𝑐

+  λ𝑛,    λ = 𝑛⋅ 𝐶𝑇
𝑐' − 𝑧

𝑐( ).

 위 수식에서 는 사영 연산을 하기 위해 방향벡터와 λ
입력벡터와 대상의 중심을 잇는 벡터의 내적 연산으로 
구해진다. 그리고, 는 방향벡터를 따라 조작할 명시적인 λ
조작량이 된다.  
 
3. 실험 

그림 2는 이미지 데이터에서 검정색 머리에서 회색 
머리로 클래스를 변경하는 과정이다. 최소수정(Minimally 
changed)는 잠재공간에서 와  사이에서 보간을 통해 𝑧

𝑐
𝑧

𝑐'

추출을 하고, 분류기의 결정경계를 넘은 직후의 데이터를 
나타낸다. 그리고  로부터 생성된 이미지는 현실세계에 𝑧

𝑐'

가장 있음직한 적정 수정된 반사실 설명이다. 하지만, 우측 
그림 2의 우측 예시는  을 넘어 외삽하게 되어 과도한 𝑧

𝑐'

수정을 하게 되면 오히려 현실세계에 있음직하지 않은 
예시(Implausible)이다. 과도한 수정은 잠재공간에서 입력과 
크게 동떨어진 예시가 만들어져 정체성을 잃게 만든다. 

 



 

따라서, 최소수정과 현실세계에 있음직한 반사실 설명 
두가지가 분류기의 결정경계를 효과적으로 설명하는 반사실 
설명이다. 게다가, 회색 머리로 변경할 때 연관된 특성인 
나이, 안경을 함께 조작해 줌으로써 더 현실세계이 있음직한 
예시로 만들어 준다. 이러한 연관된 특성을 가지는 이유는 
대상의 중심으로부터 사영을 통한 지점은 대상의 
중심으로부터 가장 가깝기 때문에 연관된 특성을 많이 
포함하기 때문이다.  
 그림 3은 숫자 데이터에서 최소수정과 적정 수정을 
나타낸다. 파란색 점선 상자는 특성이 줄어든 부분을 
나타내며, 주황색 점선 상자는 특성이 강조된 부분을 
나타낸다. 각 부분은 타겟 클래스로 분류되기 위해 
수정되어야 할 부분을 나타내며, 적절히 조작된 반사실 
예시는 분류기가 결정경계를 결정할 때 어떤 부분을 얼마나 
집중하고 있는지 예측하게 해준다. 마찬가지로, 최소수정은 
입력에 비해 클래스의 예측 결과를 바꾸기 위한 최소 
수정량이며, 현실세계에 있음직한 예시는 목표 클래스의 
특성을 더 많이 가진 설명을 만들어 낸다. 
 
4. 결론 및 향후 연구 
 이 논문에서는 연관된 특성을 함께 조작하여 분류기의 
결정경계를 넘으면서도 현실 세계에 있음직한(Plausible) 
반사실 설명을 만들어낸다. 연관된 특성을 최대한 많이 
포함시키기 위해 생성모델의 잠재공간에서 대상의 중심을 
정의하고, 입력 지점으로부터 클래스를 변경하기 위한 
방향벡터로 사영 하여 최소 거리의 지점을 찾아내어 연관된 
특성을 가장 많이 포함시키도록 유도하는 것이다. 사영 
연산으로 인해 명시적으로 정해진 수정량은 과도한 수정을 
자연스럽게 예방하게 되고, 현실세계에 있음직하지 않을 
예시가 만들어지는 것을 방지한다. 따라서, 본 논문을 통해 
연관된 특성의 중요성을 강조하고, 실용적인 반사실 설명을 
만들어낼 수 있다. 
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