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요 약

학습 데이터가 인공지능 모델에 미치는 영향을 어떻게 설명할 수 있을까 영향 함수 는 모델의 그라디           ? (Influence Function)
언트와 헤시안 행렬만을 이용하여 이에 대한 해결책을 제공한다 그러나 영향 함수는 여전히 대규모 및 비선형 모델에 적용할 . 
경우 메모리와 계산 비용이 급증하고 추정 정확도가 떨어지는 단점이 있다 본 논문은  영향 함수의 개념과 이러한 한계를 , . 
극복하기 위한 관련 최신 연구 동향을 분석해보고자 한다. 

           

서론. Ⅰ

지난 여 년 동안 신경망 구조의 놀라운 발전 속에서 인공지능 알고리즘은 눈10
부시게 성장하였다 더 깊은 레이어와 많은 수의 매개변수를 갖춘 시리즈. GPT 
는 현재 약 조 개의 파라미터를 자랑하며 인공지능 기술이 곧 인간 지성의 영1 , 
역에 도달할 수 있는 잠재력을 갖췄음을 시사한다 인공지능 모델의 규모가 커. 
지면서 그 활용성은 확장되었지만 반면에 모델의 설명력을 분석하는 것은 제, 
한된 컴퓨팅 자원으로 인해 더욱 어려워졌다 따라서 차세대 초대형 인공지능. 
의 효율적 개발 및 운용을 위해서는 훈련된 신경망의 동작을 이해하고 오류를 
탐지하여 처리하는 방법이 필요하다. 
영향 함수는 고전 통계학에서 유래되었으며 최근 논문 을 통해 인공지능 모, [1]
델의 설명력을 제공하는 중요한 기술적 발전으로 부상했다 이 방법은 모델의 . 
그라디언트와 헤시안 행렬만을 기반으로 특정 훈련 데이터를 제거할 때 모델 
추론 능력에 미치는 영향을 추정한다 영향 함수를 사용하면 . 

재학습 없이도 모델 성능에 관한 학습 데이터의 영향을 leave-one-out(LOO) 
간단하게 평가할 수 있다는 장점이 있다 이에 본 논문에서는 영향 함수의 개념 . 
및 연구 동향을 분석하고 해결해야 할 문제들을 제안한다. 

본론. Ⅱ

영향 함수의 개념A. 

매개변수 공간 ∈ 내 정의된 모델  와 개의 훈련 데이터 

가 주어졌을 때 경험적 위험은 ,  
 
 



로 정의된다 이때 . 

영향 함수는 특정 데이터 가 충분히 작은 만큼 가중되었을 때의 매개변
수의 변화를 추적한다.  가중된 경험적 위험 최소화자는 아래와 같다- . 

   argmin∈   

이후 차 테일러 근사 및 뉴턴 랩슨법을 적용하면 아래와 같은 영향 함수를 구1 -
할 수 있다. 

 
 

 


∇

영향 함수를 위와 같이 계산하려면 헤시안의 역행렬이 필요하며 이는 시간 복, 

잡도가 인 엄청난 계산 병목을 발생시킨다 이에 따라 논문 은 헤시. [1]
안의 역행렬 대신 를 사용하는  inverse-Hessian-vector product (iHVP)

반복 알고리Linear-time Stochastic Second-order Algorithm (LiSSA) 
즘을 제안한다. 

     

이때 ∈ × 는 항등행렬이며,   
 
 



∇
∈

 × , 

 ∇이다 반복 알고리즘은 미리 정의된 임계값 . 에 대해 

  ≦를 만족할 시 종료된다. 

영향 함수의 최신 연구 동향 및 한계점 분석B. 

영향 함수는 인공지능 모델 추론 능력을 해석함으로써 설명 가능한 인공지능의  
새로운 지평을 열었지만 여전히 두 가지의 치명적인 단점을 가지고 있다 첫째, . 
는 상당한 메모리 및 계산 오버헤드이며 두 번째는 대규모 모델 및 데이터셋에 , 
적용할 때의 부정확성이다 대규모 언어 모델 과 같은 초대형 인공지능 . (LLM)
시스템이 등장함에 따라 이러한 영향 함수의 단점은 응용 분야를 확장하는 데
에 있어 큰 장애물이 되고 있다. 

알고리즘은 여전히 LiSSA 의 시간 복잡도를 갖는다 이때 . 은 분석
할 훈련 데이터의 수, 은 필요한 에폭 횟수이며,  이다 논문 는 매. [2]
개변수의 일부만을 이용하여 의 시간 복잡도를 논문 은 데이터셋의 , [3]
일부만을 이용하여 의 시간 복잡도를 완화하였다 그러나 이러한 접근 . 
방식은 알고리즘의 선택적 성격 때문에 예상치 못한 편향을 초래할 수 있다. 

또한 영향 함수는 대규모 데이터셋이나 심층 신경망에 적용 시 재학습의 LOO 
영향을 부정확하게 평가하는 경향이 있다 영향 함수는 신경망의 손실 함수가 . 



하다고 가정한다 이에 따라 선형 회귀 모델strongly convex . , Soft Vector 
과 같은 단순한 모델에서는 좋은 성능을 보이지만 심층 신경Machine (SVM) , 

망을 사용하는 최신 인공지능 모델에서는 그만큼 뛰어난 성능을 내지 못하고 
있다 한편 논문 는 영향 함수의 내재된 변동성을 다섯 개의 요인으로 분류. , [4]
하여 분석하였다 그 중 가장 큰 비중을 차지하는 것은 이며. warm-start gap , 

이는 매개변수 최적점 ( 에 위치한 상태의 모델이 그 최적점에 ) warm-start 
편향되어 있음을 의미한다 이에 따라 최신 심층 신경망의 경우 최적점의 비특. 
이성으로 인해 영향 함수가 보다 큰 변동성을 갖는다.

이를 해결하기 위해 논문 은 에 아래와 같이 감쇠항 [1] iHVP 를 도입하여 고유
값을 양수로 유지하였다. 

  ∇⊤ ⊤
   



감쇠항의 도입은  정규화와 유사한 효과를 나타내며 손실 함수의 볼록성을  , 

유지하는데 도움을 준다 하지만 실제 .  정규화를 적용하기 전에 적절한  를 
결정하는 것이 어렵기 때문에 영향 함수의 변동성을 근본적으로 해결하지는 못
한다 논문 에서는 영향 함수의 정확도를 개선하기 위해 차 테일러 근사를 . [5] 2
적용했지만 계산 복잡도가 급격히 증가함에 따라 실제 모델에 대한 적용 가능, 
성이 제한된다 마찬가지로 논문 에서는 헤시안 행렬을 보다 정확하게 근사. , [6]
하기 위해 피셔 정보 행렬을 사용했지만 이 또한 상당한 계산 오버헤드를 초래, 
한다. 

영향 함수의 응용 분야C. 

영향 함수는 다양한 분야에 활용될 수 있다 논문 는 영향 함수를 모델 디버. [2]
깅 학습 데이터셋 품질 관리 및 적대적 학습 데이터 생성에 사용하였다 최근 , . 
연구들은 더 나아가 영향 함수를 학습 데이터 증강 데이터셋 프루닝 에도 [7], [8]
적용하였다. 

기존연구들이 주로 약 억 개의 매개 변수를 갖는 모델에 영향 함수를 적용한  10
반면 논문 는 , [9] EK-FAC (Eigenvalue-Corrected Kronecker-Factored 

와 Approximate Curvature) TF-IDF (Term Frequency-Inverse 
을 사용하여 영향 함수를 억 개의 매개변수를 갖Document Frequency) 520

는 대규모 언어 모델에 적용하였다 이는 영향 함수가 줄곧 한계점으로 여겨졌. 
던 초대형 인공지능 모델에서의 제한성을 극복했음을 시사한다 또한 이 논문. 
은 영향 함수를 이용하여 프롬프트 와 답변 에 대하여 logPr  에 가
장 큰 영향을 끼친 학습 데이터 시퀀스를 의 시간 복잡도 내에 탐색하
였다 이때 . 은 학습 데이터의 차원을 뜻한다.  

이처럼 영향 함수는 인공지능 모델 및 데이터셋 디버깅에 도움을 제공한다 영. 
향 함수의 계산 및 메모리 오버헤드를 개선하기 위한 알고리즘의 개발은 보다 
큰 신경망에서의 영향 함수의 응용 가능성을 확장하는데 큰 기여를 할 것이다. 

결론. Ⅲ

초대형 인공지능 모델은 우리가 상상할 수 없는 능력을 보여주고 있다 하지만 . 
여전히 우리는 그 동작을 이해하지 못해 성차별 인종차별 등의 추론 편향이나 , 
적대적 공격에 대처하는 데 어려움을 겪는다 모델의 행동을 설명하는 데 있어 . 
훈련 데이터의 시각을 이용하는 영향 함수는 인공지능 모델의 기계적 이해를 
위한 상향식 접근법의 초석으로 해석할 수 있다 모델의 세부 회로 및 기능을 이. 
해하는 하향식 방식과 영향 함수를 기반으로 한 상향식 방식을 모두 활용한다
면 우리는 완전한 이해를 기반으로 보다 견고한 인공지능 모델을 구축할 수 있, 
을 것이다. 
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