
1. 서론 
최근 자연어처리 분야에서는 BERT, XLNet, ALBERT 등 

Transformer기반의 대용량 사전 학습 모델에 대한 

연구가 활발히 이루어지고 있다[1-4]. BERT, ALBERT는 

Auto-Encoding 모델로 양방향의 정보를 이용할 수 있는 

장점이 있지만 토큰 예측이 독립적으로 이루어져 

dependency를 학습할 수 없고 MASK 토큰이 실제 

태스크에는 나타나지 않는 문제가 존재한다. 이러한 

단점을 개선하기 위해 Auto-Encoding과 Auto-

regressive를 결합한 BART를 [5]에서 제안하였다. 

본 논문에서는 적은 양의 코퍼스를 이용해 BART를 

사전 학습하여 여러 태스크에서 실험을 진행하였다. 

 

2. 관련 연구 
최근 많은 자연어처리 태스크에서 사전 학습 모델을 

사용하여 fine-tuning을 진행한 모델이 최고 성능을 

보이고 있다. 사전 학습 모델은 사전 학습시 여러 

objective가 사용되고 있고 크게 AE(Auto-Encoding)와 

AR(AutoRegressive)로 나눌 수 있다. Auto-Encoding은 

입력 토큰으로부터 입력 토큰을 그대로 복원하는 학습 

방법이다. 사전 학습시에는 주로 Mask 토큰을 두어 

Denoising하는 방법을 사용한다. Autoregressive는 이전 

토큰들을 통해 다음 토큰을 예측하는 학습 방법이다. 

일반적인 언어 모델에서 사용되고 있고 단방향성을 

가진다. 

BERT[1]는 대표적인 AE방법을 통해 학습을 진행하는 

모델이다. BERT는 Transformer 기반 사전 학습 언어 

모델로 문장 내에 단어들을 랜덤하게 마스킹하고 

마스킹된 단어를 예측하는 문제와 연속하는 두 문장의 

순서가 적절한지를 예측하는 문제(Next Sentence 

Prediction) 2가지 태스크를 이용해 학습을 진행한다. 

이를 최적하기 위해 나온 모델은 RoBERTa이다. 

RoBERTa[2]는 BERT모델에서 NSP를 제거하였고 

학습시 마스크의 위치를 고정하지 않고 동적으로 

할당하는 Dynamic Msking을 통해 개선된 성능을 보였다. 

ALBERT[3]도 기존의 BERT가 가지고 있는 NSP 

적정성에 의문을 가지고 연속되는 두 문장의 순서가 

맞는지를 예측하는 SOP(Sentence Order Prediction)를 

제안하였고 학습 효율을 높이기 위해 히든 차원과 단어 

차원이 동일한 차원을 가지던 구조를 따로 분리하였고 

각 layer의 파라미터를 공유하는 방식을 통해 모델의 

파라미터 수를 줄이고 학습 시간을 단축시켰다. 

XLNet[4]은 AR이 가지는 단방향성 문제와 AE가 

가지는 의존 관계를 모델링할 수 없는 문제를 해결하기 

위해 Permutation을 통해 AR모델이 양방향 특성을 

가지게 하는 Permutaion 언어 모델을 제안하였다. 

BART[5]는 AR과 AE가 결합된 모델로 기존의 

Transformer기반 Seq2Seq 구조를 따른다. 원본 

텍스트를 임의로 변환시킨 후 원본 텍스트를 복구하도록 

학습이 진행된다. 간단한 원본 텍스트에 변형을 통해 

기존 사전 학습 모델보다 좋은 성능을 이끌어냈다. 특히 

기존에 denoising autoencoder들은 한정적인 변형을 

가하였지만 BART는 다양한 변형 방법을 적용할 수 

있다는 장점이 있다. 

한국어 자연어처리에서도 [6-8]에서 여러 사전 학습 

모델이 적용되었고 주로 AE기반 모델에서의 학습이 

이루어졌다. 

 

3. BART를 이용한 한국어 자연어처리 
 본 논문에서는 한국어 BART모델을 학습시키기 위해 

540MB의 위키코퍼스를 사용하였다. BART의 구조는 

Seq2Seq Transformer 구조 [9]를 따르고 있고 구조는 
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아래 그림 1과 같다. Seq2Seq Transformer는 인코더 

블록과 디코더 블록으로 이루어져 있다.  인코더 블록은 

멀티헤드 셀프 어텐션과 Position-wise Feed-forward 

Network 두 개의 sub-layer로 구성 되어 있고 residual 

connection을 이용하여 결과를 얻는 구조이다. 디코더 

블록은 인코더 구조와 비슷한 구조로 되어 있고 

차이점은 인코더 결과를 멀티 헤드 어텐션을 적용하는 

sub-layer가 중간에 추가된 점이다. 디코더는 순차적으로 

결과를 만들어내는 구조이기 때문에 어텐션시 현재 

위치보다 뒤에 나온 토큰들은 마스킹을 진행한다. 

[9]에서 제안한 모델과 다른점은 활성화 함수를 

ReLUs대신 GeLUs[10]를 사용하고 있다. GeLUs는 다른 

activation에 비해 좋은 성능을 보여 기존의 ReLUs를 

대체하였다. BART 학습을 위한 하이퍼 파라미터는 

인코더 블록의 개수 12개, 헤드의 개수 12개, 디코더 

블록의 개수 12개, 헤드의 개수 12개, 히든 사이즈 768, 

드랍아웃 0.1로 설정하여 학습을 진행하였다.  

 

그림 1. BART 모델 구조 

 

3.1 문서 변형(Corrupting Documents) 
BART에서 가장 중요한 부분이 입력 텍스트에 변형을 

가하는 것이다. [1]의 논문에서는 아래 그림과 같이 

다양한 변형을 시도하였다. 

Token Masking은 임의의 토큰을 MASK 토큰으로 

변형하는 방법. 

Token Deletion은 임의의 토큰을 제거하는 방법. 

Text Infilling은 임의의 Span을 MASK 토큰으로 변형하는 

방법. 

Sentence Permutation은 문서의 문장들을 임의의 순서로 

섞는 방법. 

Document Rotation은 문서에서 임의의 토큰을 선택한 후 

시작 토큰으로 설정한 후 재배열 하는 방법. 

 본 연구에서는 기존 BART 연구에서 가장 좋은 성능을 

보인 Text Infilling방법과 Sentence Permutation방법을 

사용하여 변형을 하였다. Sentence Permutation을 먼저 

적용하고 Text infilling을 수행하였다. “A B C . D E .”에서 

Sentence Permutation을 수행해 “D E . A B C .”를 얻고 

Text infilling을 수행하여 “D E . _ C .”를 얻는 방식으로 

변형을 진행한다. 

 

3.2 하이브리드 토크나이저와 사전 학습 
한국어 모델에서의 입력은 일반적으로 형태소 단위의 

토큰을 사용하고 있는데 형태소 단위의 토큰은 형태소 

분석기의 오류의 전파와 미등록어 문제가 존재한다. 이를 

해결하기 위해 [7]에서 하이브리드 토크나이저를 

제안하였고 본 논문에서도 이를 채용하였다. 하이브리드 

토크나이저는 기본적으로 형태소 단위의 토큰으로 

나누고 미등록어인 경우에는 자소 단위 BPE 

토크나이저를 사용하여 토큰나이징을 수행한다. 입력은 

미등록어가 아닌 경우는 형태소-태그 단위로 구성되고 

미등록어인 경우는 자소 단위로 되어있다. 아래 그림 3은 

인코더의 입력과 디코더의 입력을 보여준다. 사전 학습을 

위한 인코더의 입력은 “[SOS] 문장 [EOS] [SOS] 문장 
[EOS]” 형태로 이뤄지고 디코더의 입력은 “[EOS] [SOS] 
문장 [EOS] [SOS]” 형태로 사전 학습을 진행하였다. 

사전 학습은 변형된 입력 텍스트를 입력으로 디코더의 

출력 값을 얻어 원본 문서와의 Cross-entropy를 통해 

사전 학습이 진행된다. 

 

4. 한국어 자연어처리 실험 
본 논문에서는 감성분석, 의미역 결정, 개체명 인식에 

fine-tuning을 적용하여 사전 학습 모델의 성능을 

확인하였다. 각 태스크 별 모델은 그림 3과 같이 

변형되지 않은 문장을 입력으로 사전학습 인코더와 사전 

그림 2. 다양한 변형 방법 그림 3. 입력 형태 

그림 4. Fine-tuning 모델 구조 

- 173 -



학습 디코더를 거친 후 디코더의 출력값을 사용하여 

fine-tuning을 진행하였다. 실험은 540MB에서 사전 

학습한 [6]의 논문의 모델과 BART모델을 사용한 결과를 

비교하였다. 실험이 540MB의 저용량에서 이루어졌기 

때문에 대용량 실험들과는 따로 비교하지 않았다. 

 

4.1 감성분석 
감성분석은 문장으로부터 긍정, 부정 등의 감정을 

분석하는 태스크로 주로 긍정/부정으로 이진 분류한다. 

한국어 감성분석에 사용한 데이터 셋은 네이버 

영화리뷰 감성분석 데이터[11]를 사용하였으며 학습 

셋은 142500문장, 개발 셋은 7500문장, 평가 셋은 5만 

문장으로 구성되어 있다. 개발 셋은 따로 존재하지 않기 

때문에 학습 셋에서 7500문장만 따로 분리하였다. “[SOS] 

문장 [EOS]”를 BART모델의 입력으로 하여 Decoder의 

출력에서 마지막 벡터를 얻어 긍정, 부정 여부를 

판단하였다. LSTM모델은 [6]에서 LSMT만을 사용한 

모델의 결과이다. 

표 1. 감성분석 성능 

모델 ACC 

LSTM[6] 79.79% 

BERT(형태소 태그)[6] 86.57% 

BART Model 87.03% 

 실험 결과 540MB에서 사전 학습한 기존의 모델보다 

좋은 성능을 보였다. 

 

4.2 의미역 결정 
실험을 위해 Korean Propbank[12]의 Newswire 

말뭉치만을 사용하여 학습 데이터를 추출하였고 

학습셋은 19602문장, 개발셋은 1152문장, 평가셋 

2305문장으로 구성되어 있다. “[SOS] 문장 [EOS]”를 

BART모델의 입력으로 하여 Decoder의 출력을 Bi-LSTM 

CRF에 적용하여 의미역을 결정하였다. 아래 실험은 

서술어 인식 및 분류, 논항 인식 및 분류 중 논항 인식 

및 분류의 결과를 나타낸다. 평가 지표는 F1-score를 

사용하였다. Stacked LSTM-CRF 모델은 [12]에서 제안한 

모델이다. 

표 2. 의미역 결정 성능 

모델 F1 

Stacked LSTM-CRF[12] 78.57% 

BERT(형태소 태그)[6] 84.46% 

BART Model 79.14% 

실험 결과 540MB에서 사전 학습한 기존의 모델보다 

떨어지는 성능을 보였다. 성능 하락의 원인으로 하이퍼 

파라미터 튜닝과 형태소 단위 표상 추출 방법의 문제로 

보았다. 

 

4.3 개체명 인식 
실험을 위해 ETRI의 엑소브레인 언어 분석 

말뭉치[13]를 사용하였고 학습셋은 4250문장, 개발셋은 

250문장, 평가셋은 500문장으로 구성되어 있다. “[SOS] 

문장 [EOS]”를 BART모델의 입력으로 하여 Decoder의 

출력을 Bi-LSTM CRF에 적용하여 개체명을 결정하였다. 

평가 지표는 F1-score를 사용하였다. LSTM-CRF 모델은 

[13]에서 제안한 모델이다. 

표 3. 개체명 인식 성능 

모델 F1 

LSTM-CRF[13] 86.53% 

BERT(형태소 태그)[6] 91.58% 

BART Model 91.59% 

실험 결과 540MB에서 사전 학습한 기존의 모델보다 

좋은 성능을 보였다. 

 

5. 결론 
본 연구에서는 BART 모델을 한국어에 적용하여 여러 

태스크에 적용하여 기존의 모델보다 성능 향상을 

이뤄짐을 보였다. 향후 생성 모델에 적용한 실험을 

진행할 예정이다. 
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