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요 약

좋은 자연어 이해 시스템은 인간과 같이 텍스트에서 단순히 단어나 문장의 형태를 인식하는 것 뿐만 아니라 실제로 그

글이 의미하는 바를 정확하게 추론할 수 있어야 한다. 이 논문에서 우리는 뉴스 헤드라인으로 뉴스의 토픽을 분류하는
open benchmark인 KLUE(Korean Language Understanding Evaluation)에 대하여 기존에 비교 실험이 진행되지
않은 시중에 공개된 다양한 한국어 라지스케일 모델들의 성능을 비교하고 결과에 대한 원인을 실증적으로 분석하려고

한다. KoBERT, KoBART, KoELECTRA, 그리고 KcELECTRA 총 네가지 베이스라인 모델들을 주어진 뉴스 헤드
라인을 일곱가지 클래스로 분류하는 KLUE-TC benchmark에 대해 실험한 결과 KoBERT가 86.7 accuracy로 가장
좋은 성능을 보여주었다.

주제어: Topic classification, Large-scale language model

1. 서론

자연어 이해(Natural Language Understanding, NLU) [1]

란 인간의 언어표현을 기계가 의미를 이해할 수 있도록 변환시

키는 것을 의미한다. 좋은 NLU 시스템은 인간과 같이 글에서

단순히 단어나 문장의 형태를 인식하는 것 뿐만 아니라 실제

로 그 글이 의미하는 바를 추론할 수 있어야 한다. 예를 들어,

그림 1에서 "인공지능 포커서도 프로 4명에 압승. . . 20억 원

이상 따"라는 뉴스 헤드라인이 있을때, 좋은 NLU 시스템은 사

람처럼 이 뉴스가 IT/Science와 관련된 뉴스를 다룰 것이라고

예측할 수 있어야 한다.

딥러닝기반모델의발전에따라최근 NLU에관한연구는전

통적인 규칙 기반의 머신러닝 기법을 벗어나 토픽 분류(Topic

Classification) [2], 개체명 인식(Named Entity Recognition)

[3], QA(Question Answering) [4], 기계 번역(Machine Transla-

tion) [5], 문서 요약(Text Summarization) [6], 기계 독해(Ma-

chine Reading Comprehension) [7] 등 다양한 분야에 적용되고

있다.

이 중에서 토픽 분류(Topic Classification, TC)는 text snip-

pet이주어졌을때, snippet에내포된토픽을예측하는 task이다

[2, 8]. 기존에는 TC task를 위한 한국어 표준 benckmark 가 존

재하지 않아서 여러 모델 사이의 성능을 체계적으로 비교하는

것은 어려움이 있었지만, 최근 공개된 KLUE [9]의 KLUE-TC

benchmark 덕분에 이 문제가 해소되었다.

한국어 기반의 토픽 분류 모델은 감성 분류(Sentiment Clas-
∗These authors contributed equally.
†Corresponding author.

그림 1. 한국어 large-scale language model을 이용한 뉴스 헤드

라인의 토픽 분류 예시. 좋은 토픽 분류 시스템 단순히 문장의

구조나 형태만 인식하는게 아니라, 실제 사람처럼 문장이 의미

하는 바를 명확하게 추론할 수 있어야 한다.

sification), 의도 분류(Intent Classification) 등 다양한 분야에

적용이 가능하고 중요하게 다뤄지는 NLU task인 만큼 다양하

고 활발한 연구가 진행되어야 하는 분야이다.

좋은성능의분류모델을만들기위해가장많이활용하는방

법은 Transformer [10] 기반의 사전학습 언어 모델이다. Trans-

former의 encoder를 활용한 모델인 BERT [11] 모델이 등장한

이후 분류 task를 수행하기 위한 방법으로 대용량의 말뭉치

로 pretrain된 모델에 fine-tuning을 적용하는 방법이 일반화되

었다.

이후 BERT에 더 많은 데이터와 Dynamic Masking을 적용
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해 성능을 끌어올린 RoBERTa [12], Transformer의 decoder

를 활용하여 자연어 생성에서 좋은 성능을 보여주는 GPT-n

[13, 14, 15], 다섯가지 noise로 손상시킨 데이터로 pretrain시켜

NLU와 NLG 모델에 함께 활용할 수 있는 BART [16] 등 여러

모델 등이 등장했다.

이들 중 한국어로 사전학습되어 시중에 공개된 large-scale

language model은 KorBERT1, KoBERT2, KoBART3, Ko-

ELECTRA4, 그리고 KcELECTRA5 등이 있다.

한국어 기반의 large-scale language model은 최근 네이버에

서 공개한 HyperClova [17]까지 많은 발전을 거듭하고 있다.

이 논문은 한국어 토픽 분류 표준 벤치마크인 KLUE-TC

benchmark에 대하여 시중에 공개되어 있지만 아직 성능 비교

실험이 진행되지 않은 한국어 large-scale language model들의

실증적인 실험과 비교, 그리고 분석을 진행하였다. KLUE의

task-classification 데이터셋인 KLUE-TC를 활용해 KoBERT,

KoBART, KoELECTRA, KcELECTRA의 성능을 비교해본

결과 KoBERT가 86.7%로 pretraining 방법과 corpus 구성 방

법을 개선시킨 다른 모델들에 비해 가장 좋은 성능을 보였다.

2. Language Model

2.1 KoBERT

BERT [11]는 2018년에 구글이 공개한 pretrained model

로 다양한 NLP task에서 우수한 성능을 보이는 모델이다.

BERT모델의동작과정은크게 Data Input, Pretraining, Fine-

Tuning 3가지 단계로 이루어진다.

(1) Data Input: Word Piece 토크나이저를 사용해서 단어보

다작은단위로쪼개는 Token Embeddings,두문장을구분해서

문장을 학습하는 Segment Embeddings, Transformer[10]에서

단어의 위치를 표현하는 Position Embeddings 세 가지를 더해

모델의 Input으로 사용한다. (2) Pretraining: BERT의 사전

훈련은 Masked Language Model (MLM)과 Next Sentence

Prediction (NSP)으로 진행된다. MLM은 입력 데이터의 15%

의 단어를 무작위로 마스킹한 후 인공 신경망이 마스킹된 단어

를예측하게한다. NSP는두개의문장이연결되는문장인지를

맞추는 방식으로 훈련을 진행한다. (3) Fine-Tuning: 해결해야

할 Task의 데이터로 모델을 추가로 학습시키는 단계이다.

본 논문에서는 대용량 한국어 wiki corpus로 학습한 SKT의

KoBERT를 사용하였다.

1https://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php
2https://github.com/SKTBrain/KoBERT
3https://github.com/SKT-AI/KoBART
4https://github.com/monologg/KoELECTRA
5https://github.com/Beomi/KcELECTRA

2.2 KoBART

BART [16]은 2019년 Facebook이 공개한 모델로 Denoising

Autoencoder[18] 방식으로 학습된다. Noise가 추가된 데이터

에서 Noise를 제거하면서 기존의 데이터를 추출하는 방법이다.

BART는 표준 sequence-to-sequence Transformer 구조를 사용

하며, 기존 활성화 함수 ReLU를 GeLUs로 변경했다.

Pretraining: BART의 사전 훈련을 위한 입력 데이터는 (1)

Token Masking (2) Token Deletion (3) Token Infilling (4)

Sentence Permutation (5) Document Rotation 다섯 가지의

Noising 기법을 제시하고 있다. 본 논문에서 실험에 사용한 한

국어 BART는 Text Infilling 기법을 사용했다. Text Infilling

기법은 Poisson distribution으로 부터 얻은 span 길이를 이용

해 text span을 sampling한다. 각각의 span은 단일 [MASK]

Token으로 대체된다. span의 길이가 0인 경우 [MASK] Token

이 삽입된다.

Fine-tuning: encoder와 decoder에 동일한 입력을 넣고 마지

막 decoder token에 마지막 hidden state를 다중 클래스 분류

기의 입력으로 사용하는 Sequence Classification을 이용했다.

2.3 KoELECTRA

기존 BERT [11]를포함한많은모델들은입력을 mask token

으로 치환하고 이를 다시 치환 전의 원본 token으로 복원하는

방식으로 pretraining을 한다. 하지만 이런 방법을 사용했을 때

많은 계산량이 필요하다는 단점이 있다.

하지만 ELECTRA [19]모델은 Replaced Token Detection

(RTD)를사용해기존모델들보다빠르고효과적으로학습한다.

RTD는 generator를 사용해 실제 입력의 일부를 가짜 토큰으로

바꾸고, 각 토큰이 실제 입력에 있는 진짜 토큰인지 generator

가 생성해낸 가짜 토큰인지 discriminator가 맞히는 이진 분류

문제이다.

기존 BERT에서 사용되는 Masked Language Modeling

(MLM) 태스크의 경우 입력 시퀀스 토큰 중 약 15%만 사용

해 학습하지만 RTD 태스크의 경우 입력의 15%가 아니라 모든

토큰에대해학습을진행하기때문에학습속도가빠르다.여러

실험 결과에서도 ELECTRA가 BERT보다 효율적으로 학습한

다는 결과를 얻었다.

KoELECTRA는 ELECTRA 모델을 가지고 34GB의 한국어

text로 pretraining한 모델로 KoELECTRA-Base-v3 모델의

경우 NSMC Task에서 정확도가 90.63으로 KoBERT의 89.59

를 능가하는 성능이 나왔다.

KoELECTRA는 다른 모델에 비해 학습 속도가 빠르고 한

국어 분류 Task에서 BERT를 넘어서는 성능을 보여주고 있다.

우리는 이러한 점에 영감을 받아 한국어 뉴스 헤드라인 토픽

분류 문제에 KoELECTRA를 활용하였다.
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표 1. 한국어 뉴스 헤드라인의 토픽 분류 Benchmark (KLUE-TC).

Topic Label Headline Examples #Training #Test

IT/Science 0 내년 첫 5G폰 평균가 80만원 육박. . . 2023년 60만원대 ↓ 4,824

Economy 1 코스피 기관 ·개인 매수에 반등. . .코스닥 1%대 상승종합 6,222

Society 2 뜨거운 감자 포털 규제. . .필요성 ·시행안 등 논쟁 가열종합 7,362

Culture 3 웹툰 나이트에 참가한 작가들 5,933

World 4 총기폭력 더 방치 못해. . .美 초강력 총기규제안 도입종합 7,629

Sports 5 아시안피스컵 남북 男배구 열전 펼쳐. . .북한팀 32 승종합 6,933

Politics 6 국회사무처 美매사추세츠大 ·뉴욕시립대 퀸즈칼리지와 MOU 6,751

Total 45,654 9,131

2.4 KcELECTRA

KoELECTRA를 포함해 기존에 공개된 한국어 Transformer

계열모델들은대부분한국어위키,뉴스기사,책등잘정제된

데이터를 기반으로 학습한 모델이라 구어체 특징에 신조어나

오탈자 등 공식적인 글쓰기에서 나타나지 않는 표현들이 빈번

하게 등장하는 Task에서 성능이 떨어진다.

KcELECTRA는 네이버 뉴스의 댓글과 대댓글 약 17.3GB,

1억8천만개 이상의 문장을 수집해, 토크나이저와 ELECTRA

모델을 처음부터 Pretraining한 ELECTRA모델로, 위와 같은

Task에서 성능이 뛰어나다.

NSMC Task에서 KoELECTRA가 90.63인데반해 KcELEC-

TRA는 91.71로 높은 성능을 보이고 있다. 우리는 이러한 점에

영감을 받아 한국어 뉴스 헤드라인 토픽 분류 문제에서도 높은

성능을 기대해 KcELECTRA를 활용하였다.

3. 실험

3.1 Task

우리는 baseline들의 표준적인 성능을 비교하기 위해 KLUE-

TC benchmark를 사용하였다. KLUE-TC는 Yonhap News

Agency에서 2016년 1월부터 2020년 12월까지 수집한 뉴스 헤

드라인들로 구성되어 있고 각 헤드라인들은 IT/Science, Econ-

omy, Society, Culture, World, Sports, Politics 총 일곱개의

클래스로 분류된다. 표 1 은 KLUE-TC task의 각 토픽별 예시

와학습과평가에사용된데이터수를나타낸다.또한,그림 2은

KLUE-TC task의 각 topic별 학습 데이터의 비율을 보여준다.

베이스라인은 기존에 표준 벤치마크 성능 비교가 되지 않은

시중에 오픈된 네가지 한국어 large-scale language model인

KoBERT, KoBART, KoELECTRA, KcELECTRA를 사용하

IT/Science

Economy

Society

Culture

World

Sports

Politics

1000
3000

5000
7000

그림 2. KLUE-TC benchmark의 각 토픽별 데이터 수의 시각

화.

Method Accuracy

KoBART 85.62

KoELECTRA 84

KcELECTRA 84.57

KoBERT 86.7

표 2. KLUE-TC benchmark에 대한 KoBERT, KoBART, Ko-

ELECTRA, KcELECTRA의 실험 결과.

였다. Evaluation metric으로는 accuracy를 사용하였다.

3.2 결과

표 2는 KLUE-TC benchmark에 대한 네가지 베이스라인

모델들의 accuracy 성능을 나타낸다. 이 실험에서 KoBERT의

성능이 86.7로 가장 높았고 KoBART는 85.62, KcELECTRA

는 84.57를 각각 기록하였다. KoELECTRA는 가장 낮은 84를
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Method Accuracy

KoBART 90.24

KoELECTRA 90.63

KcELECTRA 91.54

KoBERT 89.59

표 3. NSMC benchmark에 대한 KoBERT, KoBART, Ko-

ELECTRA, KcELECTRA의 실험 결과. 각 모델의 성능은

기존에 공개된 NSMC benchmark 실험들의 protocol을 그대로

따라서 진행하였다.

Hyperparameter Value

Max length 64

Batch size 32

Warmup ratio 0.1

Epochs 4

Max grad norm 1

Log interval 200

Learning rate 4e-5

표 4. 실험에 사용한 KoBERT 모델의 hyperparameter.

기록하였다.

표 3에서 NSMC task 성능을 보면 KoBERT가 89.59로 가장

낮은 점수를 기록하였고, KoBART가 90.24, KoELECTRA가

90.63을 각각 얻었고, KcELECTRA가 91.54로 가장 높은 성능

을보인다. NSMC benchmark의결과를 KLUE-TC benchmark

실험과 비교했을때 정반대의 결과가 나오게 되는데 이를 통해

KLUE-TC benchmark에 대해서는 모델 사이즈는 비슷하지만

한국어 wiki를 사용하여 pretraining한 KoBERT 모델이 한국

어 위키, 뉴스, 나무위키, 그리고 모두의 말뭉치 제공 데이터를

사용하여학습시킨 KoELECTRA ,그리고네이버뉴스댓글과

대댓글 데이터를 사용하여 학습한 KcELECTRA 보다 성능이

좋게 나오는 것을 알 수 있었다.

또한 기존의 다섯가지 noise를 추가하여 학습한 BART와

다르게 Text infilling 한가지 노이즈만 추가하여 pretraining

한 KoBART 역시 KoBERT 보다 성능이 낮게 나왔다. 이는

KLUE-TC benchmark task에서 Text infilling noise만 추가

하여 pretraining 하는게 성능에 크게 영향을 주지 않았음을

의미한다.

실험에 사용된 KoBERT 모델의 hyperparameter는 표 4와

같다.

4. 결론

이 논문에서 우리는 인간과 같이 글이 의미하는 바를 정확하

게 추론할 수 있는 좋은 자연어 이해 모델은 어떤 학습 조건을

필요로 하는가에 대한 의문에서 시작하여 기존에 표준 벤치마

크 실험이 진행되지 않은 한국어 large-scale language model

들에 대해 뉴스 헤드라인을 분류하는 KLUE-TC benchmark

실험을 진행하였다.

실험 결과 네가지 베이스라인 중 KoBERT의 accuracy 성능

이 86.7으로가장높게나왔다.이를통해우리는기존에오픈된

한국어 모델들이 크기가 비슷할 경우 pretraining에 사용하는

corpus 구성과 noise를 만드는 방법이 KLUE-TC benchmark

에서 성능 개선에 큰 영향을 미치지 않고 오히려 성능 저하의

원인이 될 수 있음을 발견하였다.

이러한 실증적인 결과들을 통해, 우리는 실제 사람처럼 추론

하는 한국어 뉴스 헤드라인 토픽 분류 모델을 만들기 위해서는

기존의 NSMC task에서 주로 사용하였던 pretraining 방법들,

즉, 한국어 모델의 pretraining에 사용되는 noise generation 방

식과 학습에 사용하는 corpus 구성 방법등에 대해 깊은 고찰이

반드시 이루어져야한다고 생각했다.

향후 연구로는 KLUE-TC benchmark 성능 검증에 사용된

KLUE-BERT와 KLUE-RoBERTa에 대해서도 비슷한 표준

benchmark 성능 분석을 통해 RoBERTa에서 NSP task가 성능

개선에 큰 영향이 없다는 것을 발견한 것처럼 한국어 large-

scale language model에서도 이러한 심층적인 분석을 진행하

려고 한다.
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