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요 약

모바일 어플리케이션에서 편리하고 지속적이면서 에너지 효율이 높은 사용자 분류 기술의 중요성이 증가
하고 있으며, 다양한 사용자 움직임을 기반으로 성능이 좋은 사용자 분류 방법에 대한 연구가 활발히 이루어
지고 있다. 하지만 현재 연구되고 있는 사용자 분류 기법은 사용한 기계 학습 모델이 크고 복잡하여 분류 결
과를 해석하여 설명하기는 어려운 실정이므로, 이를 개선하여 연구자가 사용자 분류 결과에서 유사한 사용자
와 아닌 사용자의 원인을 설명할 수 있는 방안에 대한 연구가 필요하다. 이를 위하여 본 논문에서는 하이퍼
파라미터를 최적화하여 개발한 랜덤 포레스트 분류 모델을 적용하여 사용자를 분류하고, 그 결과에서 분류
결정을 하게 된 글로벌 해석을 시각화하여 설명으로 제공하고자 설명가능 AI(XAI)의 SHAP(Shapley
addictive explanation)을 사용하여 제시한다. 실험을 통하여 실험 데이터에 있는 특징 중, 어떤 특징들이 사용
자 분류에 가장 크게 기여하는 것인지 요약한 결과 및 정분류된 사용자와 오분류된 사용자의 인스턴스를 해
석한 결과를 제시하였다. 그 결과, 랜덤 포레스트 분류 모델이 사용자 분류 과정에서 사용자를 분류한 이유를
해석할 수 있음을 보였으며, 사용자 행위 센서 데이터를 사용한 사용자 분류의 설명 가능한 기법으로 SHAP
을 사용할 수 있음을 제시하였다.

Abstract

The importance of convenient, continuous and energy-efficient user classification technology is
increasing in mobile applications, and research on user classification methods with good performance based
on various user movements is being actively conducted. However, the user classification techniques
currently being studied have a large and complex machine learning model, so it is difficult to interpret
and explain the classification result. So research is needed to study how to improve this so that
researchers can explain the causes of similar users and dissimilar users in the user classification results.
In this paper, we classify users by applying the Random Forest classification model developed by
optimizing the hyperparameters, and use SHAP(Shapley addictive explanation) of explainable AI(XAI) to
visualize and provide the global interpretation for the classification decision from the results. Through the
experiment, the results of summarizing which of the features in the experimental data contributed the
most and the results of interpreting instances of correctly and misclassified users were presented. As a
result, it was shown that the Random Forest classification model can interpret the reason for the
classification based on the result, and suggested that SHAP can be used as an explainable technique for
the user classification using user activity sensor data.
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1. 서 론

모바일 및 웨어러블 기기의 어플리케이션에서

편리하고 지속적이면서 에너지 효율이 높은 사용

자 분류 기술의 중요성이 증가하고 있다. 이를

위해 기계학습과 딥러닝 기술을 이용한 연구가

활발히 진행되고 있으며, 이를 위하여 대규모 데

이터 수집과 사용자를 구분할 수 있는 분류 기술

이 연구되어 성능을 개선하고 있다[1,2]. 특히 스

마트폰 등 다양한 모바일과 웨어러블 기기에 탑

재된 움직임 관련 센서를 사용한 연구에서 사용

자의 움직임 데이터를 가지고 연속적으로 사용자

를 구분할 수 있어 관련 기기를 사용하는 동안

기존 방법보다 편리하게 분류할 수 있어 더 나은

장점을 가지고 있다[3].

사용자의 움직임을 측정하여 사용자를 분류하

는 기술은 생체인증(biometric) 기술에 포함되며

행동 생체 인식 기반의 지속적인 인증

(continuous authentification) 기술 중 하나로 합

법적이지 않은 사용자를 찾기 위하여 비정상 패

턴을 식별하는 기술과 사용자 분류 기술의 두 가

지가 주로 연구되고 있으며, 이 기술은 안전하고,

지속적이면서 투명하고 효율적이어야 한다[3]. 이

를 위해서는 사용자간의 유사성과 차이점을 분석

하여 유사한 특성을 갖고 있어 잘못 분류되는 사

용자들에 대한 분석이 중요하다. 따라서 이와 같

은 유사한 사용자를 파악하기 위해서는 분류 과

정과 결과를 설명할 수 있어야 한다. 또한, 사용

하는 기기가 소형 모바일 또는 사물인터넷 기기

이므로 성능은 어느 정도 우수하면서 제한된 컴

퓨팅 및 에너지 자원을 가지고 처리할 수 있는

기법이어야 한다. 그러므로 딥러닝 등 요구하는

기억 장소와 계산량이 상대적으로 큰 기법보다는

보다 적게 사용하면서 좋은 성능을 제공할 수 있

는 기법에 대한 연구가 필요하다[4,5].

지금까지 사용자 분류 기술의 연구는 정확도

를 향상시키기 위하여 계산 능력이 우수한 컴퓨

팅 환경을 사용한 연구가 주로 진행되고 있으며

[3,6], 계산량을 줄여 에너지 소모도 줄이기 위한

연구도 진행되고 있다[6]. 그러나 투명하게 사용

자 분류의 과정이 어떻게 이루어지며 중요한 요

소는 무엇인지 등 그 결정 과정과 결과를 이해할

수 있도록 글로벌 해석해 줄 수 있는 연구는 미

흡한 실정이므로 이에 대한 연구가 필요한 실정

이다.

최근들어 기계학습을 이용한 연구에서 입력

데이터로부터 어떠한 과정에 의해 결과가 도출되

었는지 그 과정을 설명할 수 있는

XAI(eXplainable Artificial Intelligence) 기법에

대한 관심이 높아지고 있다[7]. XAI는 딥러닝을

포함한 기계학습 모델이 내놓은 결과를 사람이

이해할 수 있도록 해석하는데 필요한 기술을 포

함하며, 이를 활용하면 기계학습 모델이 제시한

결과가 그 과정에서 어떤 부분을 중요하게 판단

하였는지 알 수 있도록 보여주며 또한 어떤 부분

으로 인하여 성공과 실패가 이루어졌는지를 설명

할 수 있다[8]. 그러나 최근 관련 연구에서 사용

된 기계학습 모델은 대부분 크고 복잡한 기법을

사용하여 지속적으로 사용하기에 한계가 있으며

[4,5], 제안한 분류 모델로부터 최종 사용자 분류

결과를 가져온 근거와 그 과정을 설명하기 어려

워 사용자가 명확하게 해석하여 이해할 수 있도

록 설명하는데도 한계가 있다. 특히 지속적인 사

용자 분류의 주요 분야인 가속도계와 자이로스코

프 센서로부터 수집한 사용자의 움직임 데이터를

가지고 처리하는데 있어서 사용하는 기기의 처리

능력보다 계산량이 많고 기억장소 요구량이 큰

기법보다는 상대적으로 적으면서 성능이 우수한

랜덤 포레스트(Random Forest) 알고리즘[9]과

같은 기법을 사용하면서 분류 과정도 이해하기

쉽도록 설명할 수 있는 연구가 필요하다.

이에 본 연구에서는 가속도계와 자이로스코프
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센서 데이터를 랜덤 포레스트 알고리즘을 이용하

여 사용자를 분류하는 과정을 시각화하여 그 과

정을 해석가능하도록 하는 방법을 제안하고자 한

다. 이를 위하여 사용자 데이터는 공개 데이터셋

을 사용하며, XAI 기술 중 하나인 SHAP

(SHapley Additive exPlanations)을 활용하여 스

마트폰과 모바일 기기 사용 환경에서 사용자 움

직임 센서로부터 수집한 데이터의 특징이 사용자

분류에 영향을 미치는 기여 정도를 구하여 성공

과 실패에 영향을 미치는 특징을 해석할 수 있는

결과를 시각화하여 제시한다.

본 논문의 구성 및 내용은 다음과 같다. 2장에

서는 연구 배경으로 사용자 움직임 관련 사용자

식별에 대한 관련 연구와 랜덤 포레스트 기법,

설명가능한 XAI 기법으로 SHAP 기술에 대하여

설명한다. 다음으로 3장에서는 본 논문에서 사용

한 데이터와 XAI를 결합한 사용자 분류 과정을

설명한다. 4장에서는 개발한 분류 모델을 이용한

실험 결과와 SHAP을 활용한 결과를 설명하고,

마지막으로 5장에서는 결론과 향후 연구 방향을

제시한다.

2. 연구 배경

2.1 사용자 분류 관련 연구

사용자가 모바일, 웨어러블 및 사물인터넷 기

기에 접근할 수 있는 권한이 있는지 여부를 지속

적으로 확인하기 위하여 현재 사용자가 누구인지

분류하는 연구는 이상 탐지와 사용자 분류로 볼

수 있다[3]. 여기서 이상 탐지와 사용자 분류는

정상 사용자의 패턴과 비정상 패턴을 판별하는

것과 사용자 분류 모델이 합법적인 사용자와 아

닌 경우를 구분할 수 있도록 사용자간의 차이를

학습하여 사용자 분류 모델은 다음과 같이 연구

되었다[3].

걸음 걸이를 포함한 사용자의 움직임을 기반

으로 한 연구는 움직임 패턴을 분석하여 사용자

를 분류하는 기술로 데이터 수집 방법에 따라 카

메라, 바닥 센서 및 웨어러블 기기를 사용하는

방법으로 분류할 수 있으며, 이 중 카메라와 바

닥 센서 기반 방법은 환경이 제한되며 높은 성능

의 기기를 요구하여 사용에 한계가 있다[3,10].

그러나 모바일 기기의 센서를 활용한 연구는 사

용자가 움직일 때 발생하는 신호를 신체에 부착

된 움직인 관련 센서를 이용하여 사용자를 지속

적으로 분류하므로 상대적으로 환경 등의 제한이

적어 이에 대한 연구가 활발히 수행되고 있으며

, 이와 관련하여 특히 스마트폰을 이용한 연구로

스마트폰에 탑재된 움직임 관련 센서를 사용하므

로 부피가 작고 저렴하며, 기존 스마트폰을 이용

할 수 있는 장점을 가지고 있다[3,11,12,13]. 그러

나 스마트폰, 웨어러블 및 IoT 기기는 메모리와

배터리 용량 및 계산 능력에 한계가 있어 현재

우수한 성능을 보인 딥러닝 모델은 자원이 한정

된 모바일 및 웨어러블 기기에서는 작동하기 어

려운 한계를 가지고 있다[4,5,14]. 또한 이와 같은

연구에서 개발한 사용자 분류 모델이 어떠한 과

정을 수행하며, 그 과정에서 중요하게 다루어진

특징과 분류 결과에 대한 이해에 필요한 부분을

설명할 수 있도록 시각화하여 제공하지 않았다.

따라서 본 연구에서는 기존 연구에서 딥러닝으로

개발한 분류 모델을 제외한 보다 단순하면서 우

수한 성능을 보인 랜덤 포레스트 기법을 사용하

여 사용자 분류 과정 및 결과를 시각화하여 설명

가능하도록 하고자 한다.

2.2 랜덤 포레스트

랜덤 포레스트 알고리즘은 기계학습의 앙상블

기반 기법으로 기존 의사결정트리의 문제점인 과

적합(overfitting)과 정확도 저하 등의 한계를 극

복하기 위하여 개발되었다[9]. 이를 위하여 랜덤
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포레스트 알고리즘은 입력 데이터로부터 무작위

추출한 데이터를 다수의 의사결정트리 중 무작위

로 선정하여 나누어 처리하는 배깅(bagging)을

수행하며, 마지막 단계에서 투표와 같은 방식으

로 다수의 의사결정트리에서 도출된 결과를 종합

하여 사용한다. 이러한 과정에서 학습 데이터를

무작위로 활용하여 의사결정트리가 데이터를 분

류할 수 있도록 크기를 증대시켜 과적합의 위험

을 가지고 있지만, 의사결정트리의 개수를 많이

사용하고 다수결로 가장 많은 결과를 선택하여

기존 의사결정트리가 가진 학습 데이터에 과대하

게 적합한 결과를 도출하여 새로운 데이터에 대

해 성능이 저하되는 과적합 문제를 개선한다

[15,16].

2.3 SHAP

SHAP은 기계학습 모델의 출력을 투명하게 해

석하는 XAI 방법 중 하나로 기존 게임이론에서

사용하고 있는 방법으로 각 특징의 중요도를 알

기 위하여 해당 특징의 유무에 따른 기계학습 모

델의 변화를 구하여 얻어낸 결과에 대한 각 특징

의 기여도 값인 섀플리 값(shapley value)를 이

용한 알고리즘이다[17]. 새플리 값은 각 특징을

포함하거나 제외할 수 있는 경우의 수 만큼 계산

하여 구하며 이를 통해 입력된 각 특징 변수가

개발한 모델의 결과에 어느 정도로 영향을 미쳤

는지 설명한다[18]. 본 논문에서 사용하는 랜덤

포레스트 알고리즘은 트리 기반 모델이므로 이에

적합하도록 SHAP을 확장한 TreeSHAP[19,20]을

사용하여 분류 모델을 해석하여 설명한다.

TreeSHAP은 트리 기반의 모델에 대하여 각 특

징 변수의 기여도를 설명하는 각 인스턴스의 섀

플리 값을 구하는 방법으로 기존 KernelSHAP

보다 트리 기반 기계학습 알고리즘에서 보다 빠

르며 정확하게 계산할 수 있다[19,20].

3. 연구 방법

3장에서는 본 논문에서 제안하는 사용자 분류

모델의 성능을 측정하고 개발한 모델을 설명할

수 있도록 만들기 위하여 그림 1과 같은 단계로

구성한다.

3.1 데이터

사용자 움직임 데이터는 사용자 움직임 인식

그림 1. 사용자 분류 및 해석 단계
Fig. 1. User classification and interpretation phases
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(HAR: Human Activity Recognition) 연구에 널

리 사용되고 있는 UCI Machine Learning

Repository의 공개 데이터셋인 [21]을 사용한다.

이 데이터에는 19세에서 48세 사이의 30명의 사

용자가 삼성 갤럭시 S2 스마트폰을 가지고 걷

기，계단 내려오기, 계단 오르기, 눕기, 서기와

앉기를 동작하면서 3축 가속도와 자이로스코프

센서의 데이터를 수집하여 특징을 추출한 데이터

이다. 사용한 센서의 신호는 50Hz로 샘플링한

후, 샘플 윈도우는 약 2.56초 단위로 50%가 겹치

도록 하여 수집하였다. 가속도 센서로부터 구한

데이터는 Acc로 그리고 자이로스코프 센서로부

터 얻은 데이터는 Gyro로 표기되어 있다. 데이터

셋에 있는 주요 특징의 개수는 561이며 평균, 표

준편차, 엔트로피, 최솟값, 최댓값, 가중평균과 각

윈도우의 신호를 평균화하여 구한 angle 등으로

시간 영역으로부터 구한 특징은 t로 시작하는 이

름을 사용하고, 각도(angle) 값을 기반으로 하는

특징은 a로 그리고 주파수 영역 기반의 특징은 f

로 시작하는 특징 이름을 사용하고 있다. 본 논

문은 사용자 분류 과정과 결과에서 특징의 의미

를 설명하기 위한 연구이므로 561개의 특징을 모

두 사용한다.

3.2 전처리

3.1절에서 설명한 바와 같이 [21]의 데이터는

여섯 가지 행동을 인식하기 위하여 수집한 데이

터이므로, 본 연구의 목적인 사용자 분류에 적합

하도록 레이블을 사용자 식별 번호로 변경한다.

또한 기존에 사용자 움직임 인식을 위하여 분리

되어 있는 학습용과 테스트용 데이터 셋을 하나

로 합쳐 사용자 분류에 적합하도록 한다. 표 1은

사용자 분류용으로 전처리를 마친 데이터셋의 각

사용자에 대한 데이터 개수를 나타낸 것으로, 전

체 데이터 개수는 10,299이며, 사용자당 평균 데

이터 개수는 343.3이고 표준편차는 35.71이다.

UserID Total
Count

UserID Total
Count

UserID Total
Count

U01 347 U11 316 U21 408
U02 302 U12 320 U22 321
U03 341 U13 327 U23 372
U04 317 U14 323 U24 381
U05 302 U15 328 U25 409
U06 325 U16 366 U26 392
U07 308 U17 368 U27 376
U08 281 U18 364 U28 382
U09 288 U19 360 U29 344
U10 294 U20 354 U30 383

표 1. 각 사용자 데이터 전체 개수
Table 1. Total Counts of Each UserID

3.3 실험 분류 방법 및 SHAP

랜덤 포레스트 알고리즘은 부트스트랩, 트리

최대 깊이, 최소 샘플 분할값, 트리 개수 등 하이

퍼파라미터 설정이 중요하며 특히 과적합을 방지

하도록 하여야 한다. 본 논문에서는 사용자 분류

모델을 최적화하기 위하여 하이퍼파라미터 튜닝

방법으로 GridSearchCV를 사용한다. 또한 학습

과 테스트 과정에서 일부 데이터에 편중된 결과

를 방지하기 위하여 5겹 교차검증을 사용한다.

최적 하이퍼파라미터를 구하는 과정에서 성능 평

가 지표는 정확도(accuracy)를 사용한다. 다음으

로 구해진 최적 하이퍼파라미터를 적용한 랜덤

포레스트 분류 모델의 사용자 분류 실험을 수행

하며 그 결과인 성능 평가 지표로는 정화도 이외

에 재현율(recall), 정밀도(precision), F1-점수,

ROC-AUC를 사용하여 개발한 분류 모델의 성능

수준을 제시한다. 최적 하이퍼파라미터를 사용한

랜덤 포레스트 분류 모델에 XAI 기술인 SHAP

을 적용하여 사용자 분류 결과에 대한 상세한 내

용을 해석할 수 있도록 그림 형태로 시각화하여

제시한다. 이를 활용하여 올바른 분류와 잘못된

분류의 결과만이 아니라 다양한 시각적 형태를

보고 어떤 부분이 중요한 영향을 주었으며 그 결
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과를 다양하게 해석할 수 있도록 한다.

4. 실험 및 결과

4.1 사용자 분류 모델 개발

실험 환경으로 윈도우즈 11에 파이썬 3.7 그리

고 Scikit-Learn 1.0 버전[22]을 사용하였다. 먼저

성능이 우수한 랜덤 포레스트 분류 모델의 하이

퍼파라미터를 찾기 위하여 Scikit-Learn의

GirdSearchCV의 하이퍼파라미터 탐색은

n_estimators를 [10, 50, 100, 200, 300, 400, 500,

600, 700, 800], max_features는 [gini, sqrt],

max_depth는 [2, 3, 4], min_samples_split는 [2,

3], min_samples_leaf는 [1, 2, 3], bootstrap은

[False, True], 그리고 5겹 교차검증 방법을 이용

하였다. 실험한 결과 찾아낸 하이퍼파라미터는

bootstrap은 false, max_features는 sqrt,

min_samples_leaf는 1, min_samples_split는 2이

었으며, n_estimators는 400 이상에서 성능 향상

이 정체되어 400을 선정하였다. 나머지 하이퍼파

라미터는 기본 값을 사용하였다.

4.2 분류 결과

구해진 하이퍼파라미터를 적용하여 사용자 분

류 모델을 개발하여 사용자 분류 실험을 진행하

였다. 이 실험은 SHAP을 이용[23]하여 사용자

분류 과정 및 결과에 대한 설명을 시각화하여 제

공하기 위한 것으로 한가지 분류 모델을 개발하

여 수행하였으며, 이를 위하여 훈련과 테스트 데

이터를 무작위로 75%와 25% 바율로 나누어 진

행하였다. 실험 결과, 사용자 분류 모델의 성능은

정확도 90%, 재현율 0.9, 정밀도 0.9, F1-점수 0.9

및 one-vs-rest ROC의 AUC 점수는 0.994345로

비교적 높은 성능을 나타내었다.

4.3 분류 모델 및 결과 해석

랜덤 포레스트 기반 분류 모델에 어떤 특징의

기여도가 결과에 중대한 영향을 미쳤는지 해석하

는 것은 중요하다. 따라서 사용자 분류 과정에서

각 특징의 기여도를 반영한 새플리 값을 계산하

여야 하며, 그림 2는 글로벌 해석을 위하여 구해

진 결과를 나타낸 것이다. 그래프의 x축은

SHAP 값의 절대값 합계에 대한 평균을 나타내

어 분류 결과에 기여한 특징의 정도를 바 형태로

나타낸다. 각 바 그래프에 나타난 색상은 각 사

용자에 대한 기여정도를 표시하며, 사용자 분류

모델의 기여도는 tGravityAcc-max()-Z,

tGravityAcc-mean()-Z, angle(Z, gravityMean),

tGravityAcc-min()-Z 순서로 높았다. 움직임 센

서의 데이터 중 Z축과 연관된 특징의 기여도가

크며, 다음으로 Y축과 관련한 특징이 중요한 것

으로 나타났다. 또한 Acc로 표기된 가속도 센서

로부터 추출한 특징이 상위에 위치하고 있어, 자

이로스코프 센서보다 기여가 큰 것을 보여주었

다.

다음으로 특징의 종속성을 분석하였다. 즉, 사

용자 분류에 사용된 특징간의 상호 작용을 파악

하기 위한 글로벌 해석으로 그 결과는 그림 3과

같다. 이 분석은 전역 방법으로 모든 사용자의

데이터를 가지고 분류 결과와 특징의 전역 관계

에 대한 설명을 제공하며, 그림에 나타난 붉은

색과 파란 색의 점들은 tBodyAcc-mean()-X와

tBodyAcc-mean()-X의 SHAP 값을 보이며,

tBodyAcc-mean()-X의 기여도가 0.10 부근에서

기여도가 증가하여 0.65에서 감소하는 것을 확인

할 수 있었으며, tBodyGyroJerkMag-entropy()

사이의 0.25부근에서 파란색의 뚜렷한 세로 패턴

이 생긴 것으로 명확한 상호작용이 있었음을 알

수 있었다.
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그림 2. 주요 특징의 기여도
Fig. 2. Contribution of important features

그림 3. 특징의 종속성
Fig. 3. Dependencies of features

각 사용자를 구분하는데 기여도가 높은 각 특

징에 대한 요약의 예는 그림 4와 같다. 이 그림

에 있는 각 점은 각 특징에 대한 새플리 값으로

x축은 새플리 값 그리고 y축은 특징 값에 의해

결정되며, 각 색상은 특징 값의 높고 낮음을 표

시하며 특징의 기여 순서에 따라 나타난다. 이

해석을 통하여 각 특징이 얼마나 결과에 영향을

주었는지를 알아볼 수 있다. 이 그림을 통해 이

예제의 사용자에 대한 분류가 tGravityAcc-

max()-Y, tGravityAcc-mean()-Z, angle(Z,

gravityMean) 순서로 중요했음을 알 수 있었으

며, 이러한 설명 과정을 통하여 사용자 단위로

특징의 기여 정도를 구하여 설명할 수 있다.

그림 4. 사용자별 주요 특징의 기여도
Fig. 4. Contribution of important features by User

그림 5는 로컬 해석으로 테스트 데이터에 대한

사용자 분류 결과에서 가장 성능이 낮았던 8번

사용자의 데이터 중 잘못 분류한 인스턴스에 대

한 그림 5의 (a)와 반대로 분류가 잘 되었던 21

번 사용자의 인스턴스를 나타낸 것은 (b)이다. 그

림에서 굵은 글씨의 숫자는 사용자 분류의 기본

값으로 붉은색 화살표는 해당 사용자에 대한 분

류 가능성을 증가시키는 특징의 영향 정도를 나

타내고, 파란색 화살표는 사용자 분류 가능성을

줄이는 특징의 영향을 나타낸다. 각 화살표의 크

기는 특징이 차지하는 상대적인 크기로 해당 특

징의 영향 정도를 나타낸다. 여기서 그림 5의 (a)

는 기준값 0.91보다 해당 특징이 높은 영향을 주
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어 잘못 분류되었음을 나타내며, (b)는 0.0의 기

준값보다 높은 해당 특징의 순서로 사용자 분류

결과에 큰 영향을 주는 특징으로 해석하여 설명

할 수 있다.

마지막으로 그림 6은 그림 5에 대한 다른 표현

으로 SHAP의 폭포수 플롯이다. 그림 5와 같이

(a)는 분류가 잘 안되었던 사용자 8번을 나타내

고, 사용자의 인스턴스 및 분류가 잘 되었던 21

번 사용자는 (b)로 나타내었다. 그림과 같이 y축

에 있는 특징들이 긍정적으로 영향을 준 경우에

는 붉은색으로 나타내고 반대로 부정적인 기여를

한 경우에는 파란색으로 나타내며, 그 값을 화살

표 옆에 표시한다. 따라서 이 그래프를 통해 관

심이 있는 사용자의 분류가 어떤 특징에 영향을

받아 이루어졌는지를 해석하여 설명할 수 있다.

4. 결 론

본 논문에서는 사용자 움직임을 가지고 지속

적으로 사용자를 식별하기 위한 연구로, 스마트

폰에 탑재된 가속도와 자이로스코프 센서로부터

수집한 데이터를 가지고 사용자 분류 모델을 개

그림 6. 테스트 데이터 사용자별 폭포수 형태 예

Fig. 6. Examples of Waterfall plot for each user in the

test data

발하고 사용자를 분류하는 과정을 해석하여 설명

하는데 도움을 줄 수 있는 XAI 기법인 SHAP을

활용한 방법을 제시하였다. 실험을 통하여 분류

그림 5. 테스트 데이터의 사용자 분류 결과 예

Fig. 5. Example results of user classification in test data
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모델과 해석 과정을 제시하여 사용자 분류 과정

에서 각 특징이 기여한 정도를 보여 분류 결과에

어떤 영향을 미쳤는지를 설명할 수 있음을 보였

다. 이 결과를 이용하여 다른 사용자가 같은 사

용자로 분류된 경우에 대해 그 원인을 분석하여

활용한다면 사용자를 구분하는 기술의 발전에 기

여할 수 있을 것으로 기대한다. 또한 제안한 방

법으로 좀 더 다양하고 많은 사용자의 움직임 데

이터를 수집하여 실험한다면 지금보다 그 과정을

투명하게 해석하며 분석할 수 있어 신뢰도가 개

선된 사용자 분류 기법 개발에 도움을 줄 것으로

도 기대한다.

이 논문은 부산대학교

기본연구지원사업(2년)에 의하여 연구되었음.
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