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요  약

지도 학습을 하기 위해선 레이블이 부착된 데이터셋이 필요하다. 크라우드소싱 서비스를 통해 데이터셋을 
구축하는데 다수의 주석자(Annotator)가 관여한다. 다수의 주석자가 레이블을 할당하고 과반수인 레이블을  
최종 정답으로 결정한다. 이 과정에서 최종 정답과 다른 후보 레이블의 정보가 누락된다. 이를 완화하고 
목표 작업에 대한 성능을 높이기 위해 후보 레이블에 대한 정보를 반영하는 멀티 디코더 모델을 제안한
다. KLUE-TC, SNLI, MNLI 데이터셋으로 정량적 성능 평가를 수행하였으며 실험한 데이터셋 모두 일괄적
인 성능 향상을 보였다. 

주제어: 주석자, 후보 레이블, 멀티 디코더
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표 1 KLUE-TC 데이터셋 예시

1. 서론

감성 분석, 개체명 인식, 텍스트 분류와 같은 여러 자

연어처리 작업에서 딥러닝(Deep learning) 기반 모델들

이 높은 성능을 보이고 있다[1-3].

딥러닝 기반 모델의 학습 방식은 크게 지도 학습

(Supervised learning) 방식과 비지도 학습

(Unsupervised learning) 방식으로 나뉜다. 지도 학습 

방식이 비지도 학습 방식에 비해 높은 성능을 보이지만

[4] 지도 학습 방식을 적용하기 위해서는 레이블이 부착

된 데이터셋이 있어야 한다. 이를 위해 지도 학습을 위

한 데이터셋을 구축할 때, 주로 다수의 주석자

(Annotator)들이 데이터를 보고 적절한 레이블을 할당한

다. 구축 과정에서 명확한 작업지침(Guideline)이 주어

지지 않거나, 데이터가 갖고 있는 정보가 제한적인 경우

에 데이터에 할당되는 레이블은 주석자 개인의 주관적인 

판단에 의존하게 된다[5]. 이로 인해 동일한 데이터에 

대해 각 주석자들의 의견이 서로 일치되지 않는 경우가 

존재한다. 아래의 표 1은 이에 대한 예시이다. 

위의 표 1 예시는 한국어 주제 분류(Topic 

classification) 데이터셋인 KLUE-TC[6]에서 추출한 것

이다. KLUE-TC는 저작권 문제로 인해 기사 본문 없이 뉴

스 제목만을 보고 적합한 뉴스 범주(Category)를 할당한 

데이터셋이다. 우선 3명의 주석자가 각각 관련성 순으로 

최대 3개의 후보 범주를 할당하며 최종 정답으로 후보 

범주 중 과반수인 범주가 할당된다. 위의 표 1의 두 예

시를 보면 주석자가 할당한 여러 후보 범주 중 과반수가 

아닌 후보 범주가 실제 뉴스 기사의 범주와 동일한 경우

가 존재한다. 또, 첫 번째 예시의 기사 제목의 경우 중

심 내용은 “IT 과학”범주와 관련성이 높지만 “과징

금”과 같은 일부 단어는 “경제”범주와 관련성이 높

다. 학습 단계에서 최종 정답으로 할당되는 과반수인 범

주만 사용하게 되면 이러한 정보들이 모두 누락되는 문

제점이 존재한다. 앞서 언급한 문제점을 완화하고 보다 

정확한 예측을 위해서 후보 범주들에 대한 정보를 반영

해 줄 필요가 있다. 따라서 본 논문에서는 지도 학습을 

위한 데이터 구축 과정에서 생성된 후보 레이블들의 정

보를 활용하여 목표 작업에 대한 성능을 향상시킬 수 있

는 딥러닝 기반 모델을 제안한다. 제안 모델은 사전 학

습 기반 언어 모델을 활용하여 입력 텍스트를 추상화하

고 멀티 디코더를 통해 각 후보 레이블들에 대한 정보들

을 학습한다. 제안 모델의 정량적 성능 평가를 위해 후

보 레이블들이 주어진 KLUE-TC, SNLI[7], MNLI[8] 데이

터셋을 사용한 실험에서 일괄적인 성능 향상을 보였다. 

2. 관련 연구

지도 학습을 통한 예측 모델을 구축하기 위해서 레이

블이 지정되지 않은 데이터셋에 범주를 할당하는 것은 

중요한 작업이다. 기존에는 전문가들을 통해 데이터셋을 

구축했기 때문에 많은 인적, 시간적 비용이 소요됐다
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[9]. 크라우드소싱 서비스(Crowdsourcing services)의 

등장으로 여러 주석자들이 모여 저렴하고, 짧은 시간 내

에 레이블이 할당된 데이터셋을 얻는 것이 가능해졌다

[10]. 하지만 이 같은 방식은 주석의 품질을 관리하기가 

어렵다는 문제점이 있다. 이러한 문제점을 완화하고 목

표 작업에 대한 성능을 높이기 위해 여러 연구가 진행되

었다. [11]은 주석자 편향 보정 기법과 범주형 데이터의 

편향 보정 기법을 제안하여 다수의 비전문 주석자가 구

축한 데이터셋의 품질을 전문가 구축한 데이터셋에 근접

한 품질로 향상시켰다. [12]는 데이터 구축과정에서 주

석자들이 할당한 레이블의 적합성을 평가할 수 있는 방

법론을 제안하여 낮은 평가를 받는 주석자를 제외하는 

방식으로 데이터의 품질을 향상시켰다. [13]은 각 주석

자들을 기준으로 데이터를 분리한 후, 각 데이터들을 사

용하여 모델을 독립적으로 학습시키는 앙상블(Ensemble)

과 유사한 방법론을 제안하였다. 이를 통해 각 모델이 

대응하는 주석자들의 관점을 학습할 수 있도록 유도하여 

목표 작업에 대한 성능을 높였다. 

3. 후보 레이블 정보를 반영한 멀티 디코더 모델 

그림 1 제안 모델 전체 구조도

본 논문에서 제안하는 모델을 학습하려면 각 데이터의 

후보 레이블에 대한 정보가 필수적으로 있어야 한다. 따

라서 후보 레이블 정보가 포함된 주제 분류 데이터셋인 

KLUE-TC와 자연어 추론(Natural language inference) 데

이터셋인 SNLI, MNLI를 사용한다. 주제 분류는 입력 텍

스트를 사전 정의된 주제에 맞춰 분류하는 작업을 의미

하며 자연어 추론은 두 문장 사이의 의미적 관계를 연관

(Entailment), 모순(Contradiction), 중립(Neutral)으로 

정의하여 입력 문장쌍을 사전 정의된 관계에 맞춰 분류

하는 작업을 의미한다. 

제안 모델의 전체 구조는 그림 1과 같으며 크게 사전 

학습 기반 언어 모델인 RoBERTa와 여러 개의 디코더로 

구성된 멀티 디코더 계층으로 나뉘어진다. RoBERTa는 입

력받은 문장 또는 문장쌍을 인코딩하여 입력 정보가 추

상화된 벡터 를 생성한다. 번째 디코더는 를 입력받

아 비선형 변환을 통해 번째 디코더의 초점에 맞춘 벡

터 를 생성한다. 그리고 를 활용하여 목표 작업에 

대응하는 클래스 확률 분포  를 생성한다. 이에 대한 

수식은 다음과 같다.

  
∙

  
∙

(1)

식 (1)에서 
, 

는 가중치 행렬을 의미하며 랜덤 

초기화(Random initialize)하여 사용하며 학습 과정 중

에 미세 조정(Fine tuning) 된다. 번째 디코더는 번째 

후보 레이블  사이의 크로스 엔트로피(Cross entropy)

를 최소화하도록 학습되며 이에 대한 수식은 다음과 같

다.

 



log 


 (2)

식 (2)를 바탕으로 멀티 디코더 계층에 존재하는 각 

디코더는 대응하는 후보 레이블에 맞춰 학습된다. 입력 

데이터에 대한 최종 분류는 아래의 수식에 맞춰 예측된

다.
   



  (3)

4. 실험 및 결과

4.1 데이터셋

제안 모델의 정량적 성능 평가를 위해 실험 데이터로 

KLUE-TC 데이터, SNLI, MNLI 데이터셋을 사용했다. 

KLUE-TC는 뉴스 본문 없이 제목을 보고 해당 기사의 뉴

스 범주를 예측하는 데이터셋이다. 정치, 경제, 사회, 

생활문화, 세계, IT과학, 스포츠로 총 7개의 뉴스 범주

로 구성되어있다. 평가 데이터는 공개되어 있지 않으며 

학습데이터 45,678개, 검증데이터 9,107개로 구성되어 

있다. SNLI, MNLI 데이터셋은 자연어 추론을 위한 데이

터셋으로 두 문장 사이의 의미적 관계를 분류하는 데이

터셋이다. SNLI은 학습 데이터 550,152개, 검증 데이터 

10,000개, 평가 데이터 10,000개로 구성되어 있다. MNLI

는 학습 데이터 392,702개와 일치(Match) 검증 데이터 

10,000개, 불일치(Mismatch) 검증 데이터 10,000개로 구

성되어 있다. 일치 검증 데이터는 학습데이터와 동일한 

출처에서 추출된 데이터를 의미하며, 불일치 검증 데이

터는 학습데이터와 다른 출처에서 추출된 데이터를 의미

한다.

4.2 5-fold 교차검증(Cross validation) 성능 측정

각각의 데이터셋을 활용하여 5-fold 교차 검증을 수행
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모델 accuracy

KLUE RoBERTa small

(our implements)
86.2

KLUE RoBERTa base

(our implements)
86.64

KLUE RoBERTa large

(our implements)
87.16

Proposed model w/

KLUE RoBERTa small
86.9

Proposed model w/

KLUE RoBERTa base
87.15

Proposed model w/

KLUE RoBERTa large
87.77

표 2 언어모델 크기에 따른 성능 비교 실험

그림 2 SNLI 데이터셋 성능비교

그림 3 MNLI 데이터셋 성능비교

그림 4 KLUE 데이터셋 성능비교

하였다. KLUE-TC 데이터셋은 공개된 학습, 검증 데이터

들을 모두 합친 후 전체 데이터를 4:1 비율로 나누어 실

험하였다. 실험 결과 0.15%p ~ 0.50%p의 성능 향상을 보

였으며, 그림 2는 이에 대한 실험 결과를 나타낸다. 

SNLI, MNLI 데이터셋은 5개의 후보 레이블이 모두 존재

하는 데이터만 추출하여 실험에 사용하였으며 SNLI 데이

터셋에서 추출한 데이터는 55,949개, MNLI 데이터셋에서 

추출한 데이터는 19,647개이다. 추출한 데이터를 4:1 비

율로 나누어 실험하였다. SNLI 데이터셋을 사용한 실험

에서 0.23%p ~ 0.79%p의 성능 향상을 보였으며 그림 3은 

이에 대한 실험 결과를 나타낸다. MNLI 데이터셋을 사용

한 실험에서는 0.43%p ~ 0.87%p의 성능 향상을 보였으며 

그림 4는 이에 대한 실험결과를 나타낸다.

  

4.3 언어모델 크기에 따른 성능 비교 

위의 표 2는 언어모델의 크기에 따른 성능 비교 실험

을 나타낸다. 실험결과 제안 모델이 언어모델의 크기에 

상관없이 모두 분류 성능을 향상시키는 것을 확인할 수 

있었다. 이러한 실험결과는 후보 레이블들에 대한 정보 

반영이 목표 작업에 도움을 줄 수 있음을 의미한다. 

5. 결론

본 논문에서는 데이터셋 구축과정에서 생성된 주석자

들의 후보 레이블 정보를 활용하여 목표 작업에 대한 성

능을 높인 멀티 디코더 모델을 제안했다. 실험을 통해 

본 논문에서 제안하는 방법이 데이터셋이나 언어모델의 

크기 변화에 상관없이 일관되게 성능을 향상시킬 수 있

음을 보였다. 향후 연구로 각 주석자의 정보를 통해 모

델이 각각의 주석자를 선별할 수 있고 보다 정답률이 높

은 주석자의 정보를 활용할 수 있는 방안을 연구할 예정

이다. 
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