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요 약
최근 자연어처리 분야에서는 Bert, GPT 등 Transformer기반의 언어모델 연구가 활발히 이뤄지고

있다. 이러한 언어모델은 대용량의 말뭉치 데이터와 많은 파라미터를 이용하여 사전학습을 진행하여

다양한 자연어처리 테스트에서 높은 성능을 보여주고 있다. 이에 본 논문에서는 Transformer기반의

언어모델인 Bert와 GPT-2의 성능평가를 진행한다. 성능평가는 ‘네이버 영화 리뷰’ 데이터 셋을 통해

긍정 부정의 정확도와 학습시간을 측정한다. 측정결과 정확도에서는 GPT-2가 Bert보다 최소 4.16%

에서 최대 5.32% 높은 정확도를 나타내었지만 학습시간에서는 Bert가 GPT-2보다 최소 104초에서

116초 빠르게 나타났다. 향후 성능 비교는 더 많은 데이터와 다양한 조건을 통해 구체적인 성능 비

교가 필요하다.

1. 서론

자연어 처리는 기계가 자연어를 이해하고 해석하

여 처리할 수 있도록 하는 일을 칭한다. 자연어 처

리는 주로 텍스트 분류, 감성 분석, 텍스트 요약, 텍

스트 군집화와 유사도 측정, 기계번역, 대화 시스템

및 자동 질의 응답 시스템에 사용되고 있다. 최근

자연어처리 분야에서는 Bert, GPT 등 Transformer

기반의 언어모델 연구가 활발히 이뤄지고 있다. 이

러한 언어모델은 대용량의 말뭉치 데이터와 많은 파

라미터를 이용하여 사전학습을 진행하고 fine-tuning

을 적용하여 다양한 자연어처리 태스크에서 높은 성

능을 보여주고 있다.

이에 본 연구에서 Transformer 기반의 언어모델인

Bert와 GPT-2의 성능을 비교 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 언어

모델에서 사용되는 Attention Mechanism,

Transformer, Bert, GPT를 살펴본다. 3장에서는 Bert

와 GPT를 감성분류의 정확도를 측정하고 분석한다.

4장에서는 결론 및 향후 연구 과제를 제시한다.

2. 관련 연구

본 장에서는 Attention Mechanism, Transformer,

Bert, GPT를 살펴본다.

2-1. Attention Mechanism

Attention이란 기계번역을 하는 경우, 새로 만들어

내는 단어들 때문에 문장이 길어지고, 언어 특유의

어순에 따라서 멀리 있는 단어를 참조해야하는 경우

가 많아져서 성능을 저하시키는 문제를 해결하고자

나온 구조이다. Attention 구조는 각 입력 단어가 출

력 상태에 연결되는 신경망을 추가로 두어서, 바로

직전 단어뿐만이 아니라 모든 단어들이 얼마나 현재

결과에 기여하는지 가중치의 형태로 나타내는 것이

다.

2-2. Transformer

Transformer는 2017년 구글이 발표한 논문인

‘Attention is all you need’에서 나온 모델로 기존의

seq2seq의 구조인 인코더 디코더를 따르면서도, 논

문의 이름처럼 Attention으로만 구현한 모델이다.

Transformer는 크게 Encoder Block과 Decoder Block

으로 나누어진다. Encoder Block은 문장을 잠재 표
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현으로 변환하는 부분으로 Multi-head Attention층과

Fully-connected층으로 구성된다. Decoder Block은

실제 단어를 출력한다.

(그림 1) Transformer 모델 구조

2-3. Bert Model

Bert는 Transformer구조의 인코더 블록만을 활용한

모델이다. 특정 작업을 수행하기 전에 사전 훈련이

필요한 모델이며, Bert는 학습 말뭉치 문장의 토큰들

을 랜덤으로 마스킹하고 마스킹 된 위치의 토큰을

예측하는 Masked MLM과 연속하는 두 문장의 순서

가 적절한지를 예측하는 NSP 을 이용하여 사전학습

을 진행한다. 문장의 순서를 고려해야 하므로 문단

단위로 분리하였고 많은 데이터 정제 작업을 수행하

였다.

2-4. GPT-2 Model

GPT-2는 Transformer구조에서 디코더 블록만 활

용한 모델이다. 그림2는 GPT-2모델의 구조이다.

GPT-2의 Masked Self-Attention구조는 진행 중인 시

스템의 오른쪽 단어들은 고려하지 않는다. 또한 자

기회기 모델로 이전의 출력이 다음의 입력이 된다.

즉 입력 받은 텍스트의 다음 토큰을 예측하게 된다.

(그림 2) GPT-2 모델 구조

3. 성능평가

본 장에서는 Transformer기반의 언어모델인 Bert와

GPT-2의 성능평가를 수행한다

3-1 성능 평가 실험

성능 평가 실험은 감성분석을 위해 ‘네이버 영화

리뷰’를 활용하였고 훈련용 리뷰 개수 150000개와

테스트용 리뷰 개수 50000개를 사용한다.

성능 평가 실험은 훈련용 데이터를 Google Colab

에 TPU를 사용하여 Bert와 GPT-2 언어모델에 학습

시킨 후 테스트용 데이터를 사용하여 감성분석의 정

확도 및 학습시간을 측정하였다.

3-2 성능 평가

Learning

Count
Bert(%) GPT-2(%) Rating(%)

1 0.8062 0.8593 0.0531

2 0.8611 0.9035 0.0424

3 0.8884 0.9301 0.0417

<표 1> 감성분석 정확도

Learning

Count
Bert(s) GPT-2(s) Rating(s)

1 1262 1366 104

2 1254 1366 112

3 1254 1370 116

<표 2> 감성분석 학습시간
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Bert와 GPT-2의 학습모델의 성능 비교 결과, GPT-2

는 Bert에 비해 최소 4.17%에서 최대 5.31%까지 정

확도에서 차이가 나는 것으로 측정되었지만 학습시

간에서는 최소 104초에서 최대 116초까지 Bert가

GPT-2보다 속도가 빠른 것으로 측정되었다.

4. 결론

최근 자연어 처리 분야에서는 Bert, GPT 등

Transformer 기반의 언어모델 연구가 활발히 이뤄지

고 있다. 이러한 언어모델은 대용량의 말뭉치 데이

터와 많은 파라미터를 이용하여 사전학습을 진행하

고 fine-tuning을 적용하여 다양한 자연어처리 태스

크에서 높은 성능을 보여주고 있다.

이에 본 논문에서는 Bert와 GPT-2의 언어모델에

‘네이버 영화 리뷰’ 데이터를 학습시켜 성능을 비교

분석 실시하였다. GPT-2는 BERT에 비해 최소

4.17%에서 최대 5.31%까지 정확도에서 차이가 나는

것으로 측정되었고 학습시간에서는 Bert가 GPT-2보

다 최소 104초에서 최대 116초까지 빠른 것으로 측

정되었다.

향후 성능 비교는 더 많은 데이터와 다양한 조건을 통

해 구체적인 성능 비교가 필요하다.
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