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1. 서론

매년 약 250만 건 이상의 과학 분야 논문들이 나오고 

있으며[1], 이로 인하여 사용자가 여러 논문들로부터 원

하는 정보를 효율적으로 검색하는 과정이 점점 더 어려

워지고 있다[2]. 이와 같은 이유로 사용자가 원하는 정

보를 효율적으로 찾을 수 있도록 도와줄 수 있는 자동화 

도구의 필요성이 나날이 커지고 있다. 사용자는 특정 분

야에 대한 관련 논문을 검색할 때, 해당 논문의 요약문

을 통해 본인이 찾고자 하는 정보와의 관련 여부를 확인

한다. 이러한 과정은 요약문을 구성하고 있는 각 문장들

이 수사학적 역할(소개, 방법론, 결론 등)에 맞추어 적

절히 구조화 된다면 보다 신속하게 이뤄질 수 있다[2]. 

그러나 기존의 과학 분야 요약문들 중 상당 부분이 비정

형적이며 이로 인해 사용자의 정보 검색 과정에 방해 요

소로 작용한다. 따라서 본 논문에서는 원하는 정보를 신

속하게 검색할 수 있도록 하기 위하여 순차적 문장 분류

(Sequential Sentence Classification) 작업을 통해 요

약문을 구성하고 있는 각 문장들에 수사학적 역할을 자

동으로 할당하는 딥러닝(Deep Learning) 기반 접근 방식

을 제안하고자 한다.

순차적 문장 분류는 일련의 문장들을 사전 정의된 라

벨에 맞추어 분류하는 작업을 의미한다[3]. 대표적인 예

시로 과학 분야 학술 논문의 요약문을 구성하고 있는 각 

문장들을 대응하는 수사학적 역할에 따라 분류하는 작업

이 있다[4]. 문장 수준의 데이터를 입력 받아 해당 문장

에 대한 분류를 수행하는 일반적인 문장 분류(Sentence 

Classification)와 달리 순차적 문장 분류는 문서 혹은 

단락(이하 문서) 수준의 데이터를 입력 받는다. 그리고 

입력 문서는 순차적인 문장 구조를 갖고 있으며, 문서 

내 문장에 대한 정확한 분류를 위해 주변 문장들과의 문

맥 정보를 필요로 한다[2]. 본 논문에서는 문장들 사이

의 문맥 정보를 반영하여 문서 내에 존재하는 각 문장들

에 대한 순차적 문장 분류 작업을 수행하기 위해 사전 

학습 기반의 언어 모델을 사용한다.

최근, 문맥 정보를 반영한 언어 표현을 위한 여러 사

전 학습 기반 언어 모델이 연구되어 많은 자연 언어 처

리 작업의 성능이 향상되었다[3]. 특히, 이와 같은 사전

학습 기반 언어 모델들 중 가장 대표적인 모델인 

BERT(Bidirectional Encoder Representation from 

Transformers)[5]는 여러 트랜스포머 계층(Transformer 

Layer)[6]으로 구성되어 있으며, 대용량의 일반 말뭉치

를 사용하여 마스킹 된 단어 예측(Masked Language 

Modeling) 작업과 다음 문장 예측(Next Sentence 

Prediction) 작업을 통해 사전 학습 된다[5]. BERT는 공

개 당시, 여러 자연 언어 처리 작업에서 가장 높은 성능

을 보였으며 공개 이후, BERT의 문제점을 개선한 여러 

모델이 등장하였다[7-8]. ELECTRA[8]는 BERT의 사전 학

습 과정에서 적용하였던 입력 토큰들 중 일부 토큰을 

[MASK] 토큰으로 변경하여 입력으로 사용하고 변경한 토

큰의 원래 입력을 복원하는 마스킹 된 단어 예측 작업을 

다음과 같이 변경하였다. 우선, 입력 토큰들 중 일부를 

[MASK] 토큰으로 변경하고 변경한 토큰에 대하여 생성기

(Generator)에서 의미적으로 적절한 토큰을 생성한다. 

[MASK] 토큰 대신 임의의 토큰으로 바뀐 전체 입력 토큰

들을 판별기(Discriminator)의 입력으로 사용하며, 판별

기에서는 입력 토큰이 기존 입력과 동일한지 또는 생성

기에 의해 변경되었는지 여부를 예측한다. 이를 통해 기
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존 BERT 보다 효율적으로 학습할 수 있었으며, 여러 자

연 언어 처리 작업에서도 향상된 성능을 보였다. 이와 

같은 이유로 본 논문에서는 ELECTRA를 기반으로 문장들 

사이의 문맥 정보가 반영된 문장 벡터를 생성하고, 생성

된 문장 벡터를 활용하여 순차적 분류를 수행하는 딥러

닝 모델을 제안한다.

2. 관련 연구

 순차적 문장 분류 작업에 대한 기존 연구는 의학 분야 

논문 요약문의 수사적 구조 분석에 집중되어 있었다[2]. 

주로 Naive Bayes[9], Support Vector Machine[10], 

Hidden Markov Model[11]을 기반으로 하는 연구가 진행

되었다. 하지만 이러한 연구들은 전문가에 의해 구축된 

자질에 많은 의존도를 보이며 자질 구축에 많은 시간과 

자원을 소비하는 단점을 갖고 있다. 딥러닝의 등장 이

후, 딥러닝을 기반으로 하는 여러 문장 분류 연구들이 

진행되었다[12-13]. 하지만 단일 문장에 대한 입력과 그

에 대한 분류를 수행하는 방식으로 문장들 사이의 문맥 

정보를 고려하지 못하는 단점을 갖고 있었고, 이는 주변 

문장이 기준 문장에 대한 분류를 수행하는데 영향을 주

는 순차적 분류 작업에서 성능 저하의 원인이 되었다. 

최근, 순차적 문장 분류 작업에 보다 직접적으로 접근한 

딥러닝 기반 연구들도 진행되었다[14-16]. [14]는 현재 

발화에 대한 발화 의도를 분류할 때, 이전 발화에 대한 

정보를 반영하여 분류 성능을 높인 모델을 제안하였다. 

[15]는 Bidirectional LSTM을 사용하여 각 문장을 인코

딩한 후 CRF 계층을 사용하여 서로 다른 문장들 사이의 

문맥 정보를 반영할 수 있는 모델을 제안하였다. [3]은 

BERT를 사용하여 문서 내 문장들의 문맥 정보가 반영된 

문장 벡터를 생성하여 분류를 수행하는 모델을 제안하였

다.

 

3. 제안 모델

제안 모델의 전체 구조도는 그림 1과 같다. 문서 내에 

존재하는 각 문장들은 ELECTRA를 통해 인코딩 된다. 각 

문장을 구성하고 있는 단어들에 대응하는 ELECTRA 출력

들을 대상으로 max pooling 연산을 수행하여 문장들 사

이의 문맥 정보가 반영된 문장 벡터를 생성한다. 생성된 

문장 벡터들은 첫 번째 Bidirectional GRU 계층의 입력

으로 사용된다. 다음으로 멀티 헤드 어텐션 메커니즘

(Multi-head Attention Mechanism)[6]을 사용하여 각 문

장과 분류할 라벨 사이의 관계 정보를 벡터화한 자질 벡

터를 생성한다. 그리고 문장 벡터와 해당 문장 벡터에 

대응하는 자질 벡터를 연결(Concatenate)한 값을 두 번

째 Bidirectional GRU 계층의 입력으로 사용하여 생성된 

출력 벡터를 바탕으로 분류를 수행한다.

3.1 문장 벡터 생성

그림 2는 입력 문서 내 첫 번째 문장에 대응하는 벡터

를 생성하는 과정에 대한 예시이다. 12개의 트랜스포머 

계층으로 구성된 ELECTRA 모델의 마지막 계층의 계산 과

정을 다음과 같이 수정한다. 첫 번째 문장에 대한 문장

에 대응하는 벡터를 생성하기 위해서 아래 예시와 같이 

첫 번째 문장과 관련된 토큰에는 1, 나머지 토큰들에 대

해서는 0의 값을 갖는 attention mask를 적용하여 계산

한다. 이를 통해 첫 번째 문장에 관련된 토큰 별 출력을 

생성할 수 있다. 다음으로 마지막 계층에서 첫 번째 문

그림 1 제안 모델 전체 구조도

- 328 -



제32회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2020년)

장을 구성하는 토큰에 대응하는 출력만 선별하여 추출한

다. 그리고 max pooling 연산을 적용하여 해당 문장에 

대응하는 문장 벡터를 생성한다. 입력 문서를 구성하고 

있는 다른 문장들에 대해서도 동일한 과정을 통해 문장 

벡터를 생성한다. 입력 문서를 한번에 ELECTRA 모델의 

입력으로 사용하여 문장들 사이의 문맥 정보를 반영하면

서 동시에 각 문장들에 대응하는 문장 벡터를 생성하기 

위해 위와 같은 방식을 적용한다.

그림 2 문서 내 첫 번째 문장에 대한 벡터 생성 과정

3.2 자질 벡터 생성

인코딩 된 각 문장 벡터들은 문서 내 문장들에 대한 

순서 정보를 반영해주기 위해서 첫 번째 Bidirectional 

GRU 계층의 입력으로 사용된다. 다음으로 멀티 헤드 어

텐션 메커니즘을 통해 문장과 분류할 라벨 사이의 관계 

정보를 벡터화하여 표현한다. 특정 문장 벡터에 대응하

는 자질 벡터는 문장 벡터와 라벨 벡터 사이의 관계 정

보를 바탕으로 계산된 어텐션 점수를 바탕으로 전체 라

벨 벡터들을 가중합(Weighted-sum)하여 생성되며 이에 

대한 수식은 다음과 같다.

  
    

    





    
   

    

(1)

수식 (1)에서 는 첫 번째 Bidirectional GRU 계층의 

출력들(′ ′  ′)을 의미하며 이 때, 은 사전 설

정한 문서 내 문장의 최대 개수이다. 은 분류할 각 라

벨에 대응하는 벡터들(   )을 나타내며 이 때, 

은 분류할 라벨의 개수이다. 는 문장 벡터와 라벨 벡터

의 크기, 는 어텐션 헤드의 개수를 의미한다. 

는 무작위로 초기화 된 가중치 행렬을 

의미하며 학습 과정 중에 미세 조정(Fine-tuning)된다. 

마지막으로 문장 벡터와 자질 벡터를 연결한 값을 두 번

째 Bidirectional GRU 계층의 입력으로 사용하며 이에 

대한 출력 벡터를 분류기(Classifier)의 입력으로 사용

하여 분류를 수행한다.

4. 실험

4.1 데이터 셋

본 논문에서는 제안 모델의 정량적 성능 평가를 위해 

PUBMED-RCT 데이터 셋[4]을 사용하여 실험하였다. 

PUBMED-RCT 데이터 셋은 과학 분야 논문들로부터 추출한 

요약문으로 구성되어 있으며, 요약문 내부의 각 문장에 

대하여 5개의 수사학적 역할(Background, Conclusions, 

Methods, Objective, Results)을 부여한 데이터 셋이다. 

표 1은 PUBMED-RCT 데이터 셋에 대한 통계를 나타내며 

문서 기준으로 표기한 통계이고 괄호 안에 표기된 숫자

는 문서 내부 문장들의 개수를 의미한다.

Train Valid Test
15(180) 2.5(30) 2.5(30)

표 1 PUBMED-RCT 데이터 셋 통계 (단위:천)

4.2 실험 결과
본 논문에서 수행한 모든 실험에서는 구글에서 공개한 

ELECTRA(Base) 모델을 바탕으로 제안 모델 내부의 언어

모델을 초기화 한 후 학습을 진행하였다. 표 2는 제안 

모델의 성능 기여를 확인하기 위해 기본 ELECTRA 모델과

의 성능 비교를 수행한 결과이며 PUBMED-RCT 데이터 셋

을 사용하였다. 기본 ELECTRA 모델은 기존 연구들 중 최

고 성능을 보인 [3]의 방식을 바탕으로 입력 토큰들 중 

각 [SEP] 토큰에 대응하는 ELECTRA 모델의 출력값을 문

장 벡터로 사용하였고 문장 벡터에 단일 완전 연결 신경

망(Fully-connected Layer)만을 적용하여 분류하였다. 

검증 데이터 셋을 사용하여 가장 높은 성능을 보인 모델

을 바탕으로 평가 셋을 적용하여 측정한 micro F1 점수

를 표기하였다.

모델 micro F1 점수
기본 ELECTRA 모델 92.27

제안 모델 93.3

표 2 기본 ELECTRA 모델과 비교 실험

실험 결과 제안 모델이 기본 ELECTRA 모델보다 더 높은 

성능을 보임을 알 수 있었고, 제안 모델이 순차적 문장 

분류에 보다 효과적임을 보여주고 있다. 표 3은 

PUBMED-RCT 데이터 셋을 사용하여 기존 연구들과 비교 

실험을 수행한 결과를 보여준다. 위에서 수행한 실험과 

동일하게 검증 데이터 셋을 사용하여 가장 높은 성능을 

보인 모델을 바탕으로 평가 셋을 적용하여 측정한 micro 

F1 점수를 표기하였다. 실험 결과 제안 모델이 93.3%p로 

가장 높은 성능을 보이는 것을 확인 할 수 있었다. 특

히, [3]은 과학 분야 관련 일반 말뭉치를 사용하여 사전 

학습을 수행한 SCIBERT[16]의 가중치로 BERT를 초기화한 

모델을 바탕으로 학습한 모델이다. 하지만 제안 모델이 

사용한 ELECTRA 모델은 일반 말뭉치를 바탕으로 사전 학

습한 언어 모델임에도 불구하고 더 높은 성능을 보이고 

있는 것을 통해 제안 모델에서 적용한 방법론이 순차적 

문장 분류 성능 향상에 기여하였음을 알 수 있었다.
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모델 micro F1 점수
Dernoncourt et al., 2016 [15] 90.0

Jin et al., 2018 [2] 92.6
Cohan et al. 2019 [3] 92.9

제안 모델 93.3

표 3 기존 연구들과 비교 실험

5. 결론

본 논문에서는 ELECTRA 기반 순차적 문장 분류 모델을 

통해 과학 분야 관련 요약문을 구성하는 각 문장들의 수

사학적 역할을 자동으로 할당해주는 순차적 문장 분류 

작업에 대한 연구를 진행하였다. 제안 모델의 정량적인 

성능 평가를 위해 PUBMED-RCT 데이터 셋을 사용한 실험

에서 기존 연구들보다 높은 성능을 보여줌으로써 제안 

모델이 순차적 문장 분류 작업에 적합하다는 것을 보였

다. 하지만 제안 모델은 사전 학습 기반 언어 모델을 사

용하고 있기 때문에 입력 길이에 제한이 있으며, 문서 

수준 입력을 사용하는 순차적 문장 분류 작업의 특성상 

이러한 입력 길이 제한 문제는 매우 치명적이다. 따라서 

향후 연구로 입력 길이 제한 문제를 해결할 수 있는 연

구를 진행할 예정이다.
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