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1. 서론 
최근 신경망에 의한 자연어 처리(natural language 

processing) 연구는 Transformer[1]의 제안을 기점으로 

해당 구조를 활용하여 대규모 언어 모델(language model)

을 구성하고 이를 다양한 자연어 처리 문제에 활용하는 

방향으로 발전해 오고 있다. 이러한 대규모 언어 모델에

는 대표적으로 Google의 BERT(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers)[2], OpenAI의 

GPT(Generative Pre-trained Transformer)[3] 그리고 

Meta의 OPT(Open Pre-trained Transformer Language 

Models)[4] 등이 있으며, 이들은 각 개발사의 자원을 활

용하여 대량의 언어 데이터로부터 미리 학습된 사전학습

(pre-training) 모델의 형태로 GitHub이나 HuggingFace, 

혹은 유사한 서비스 플랫폼을 통해 배포되고 있다. 다수

의 주요 사전학습 모델들은 기본적으로 다국어 데이터를 

사용해 학습되지만, 해당 학습 데이터를 이루는 한국어 

데이터는 상대적으로 소수이기 때문에, 이들로부터 높은 

한국어 처리 성능을 기대하기에는 한계가 존재한다. 때

문에 국내 연구 그룹에서는 BERT[2], GPT[3] 등과 동일

한 구조의 모델에 대규모 한국어 말뭉치를 학습시켜, 

KoBERT[5], KoGPT[6] 등과 같은 한국어 특화 사전학습 모

델을 공개하고 있다. 

배포된 사전학습 모델을 각종 응용작업에 적용하기 위

해서는 데이터 준비, 코드 작성, 모델 파인 튜닝(fine-

tuning) 및 저장과 같은 통상적인 과정을 수행해야 한다. 

각 절차에 대한 구체적인 방법과 세부 과정은 논문, 온

라인 게시물 등 공개되어 있는 자료를 참고할 수 있는데, 

관련하여 실무 경험이 부족한 다수의 도메인 전문가 혹

은 응용 사용자가 이를 활용하는 것은 쉽지 않다. 이는 

참고하는 자료에 오류가 존재할 가능성이 여전히 존재하

고, 사용자의 데이터에서도 공개된 성능을 달성한다는 

것은 보장할 수 없기 때문이기도 하며, 절차를 수행하는 

중에 실수를 할 수 있기 때문이다. 나아가 이러한 문제

는 비단 대규모 사전학습 모델을 적용하는 중에만 생기

는 문제는 아니며, 전통적인 기계 학습 모델이나 소규모

의 신경망 모델을 활용하는 중에도 발생할 수 있다. 

이러한 이유로 응용 현장에서는 AutoML (Automated 

Machine Learning)[7] 기법을 도입하여, 다양한 기계 학

습 모델을 목적하는 문제에 보다 쉽게 적용할 수 있도록 

시도하고 있다. 여기서 AutoML은 사용자가 제공하는 데

이터에 대해 적용할 수 있는 기계 학습 모델을 탐색하고, 

필요한 파라미터를 결정하는 과정을 정형화하여, 궁극적

으로 의사결정 모델의 산출의 모든 과정을 자동화할 수 

있도록 하는 접근이다. 즉, 사용자는 AutoML 기법을 통

해 목적하는 데이터에 적합한 모델을 선택하고, 각 모델

에 대해 최적의 성능을 달성하기 위해 여러 파라미터

(parameters)를 조정하는 과정을 자동으로 진행할 수 있

다. 하지만 AutoML의 루틴화된 절차가 진행되는 동안 사
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요 약 

효과적인 자연어 처리를 위해 제안된 Transformer 구조의 등장 이후, 이를 활용한 대규모 언어 모델이자 

사전학습 모델인 BERT, GPT, OPT 등이 공개되었고, 이들을 한국어에 보다 특화한 KoBERT, KoGPT 등
의 사전학습 모델이 공개되었다. 자연어 처리 모델의 확보를 위한 학습 자원이 늘어나고 있지만, 사전학습 

모델을 각종 응용작업에 적용하기 위해서는 데이터 준비, 코드 작성, 파인 튜닝 및 저장과 같은 복잡한 절

차를 수행해야 하며, 이는 다수의 응용 사용자에게 여전히 도전적인 과정으로, 올바른 결과를 도출하는 것

은 쉽지 않다. 이러한 어려움을 완화시키고, 다양한 기계 학습 모델을 사용자 데이터에 보다 쉽게 적용할 

수 있도록 AutoML으로 통칭되는 자동 하이퍼파라미터 탐색, 모델 구조 탐색 등의 기법이 고안되고 있다. 
본 연구에서는 한국어 사전학습 모델과 한국어 텍스트 데이터를 사용한 자연어 처리 모델 산출 과정을 정

형화 및 절차화하여, 궁극적으로 목표로 하는 예측 모델을 자동으로 산출하는 시스템의 설계를 소개한다. 

 

주제어: 한국어 사전학습 모델, 자연어 처리 도구, 모델 자동 산출 
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용자는 학습

 
 

그림 1. AutoTrain 학습 결과 - AutoTrain에서 캡처한 화면 

 

 

중간 과정을 구체적으로 파악하기 어려울 수 있고, 지

원하는 기계 학습 문제의 종류(분류, 군집화, 번역, 생

성 등)도 아직 제한적이라는 한계점이 있어, 개별 응용 

사용자가 손쉽게 AutoML 기법을 취입하기에도 아직은 

어려움이 따른다. 

본 연구팀은 사용자가 제공하는 한국어 데이터로부터 

자연어 처리 모델을 자동으로 산출하는 시스템의 설계 

및 구현을 수행하고 있다. 본 논문은 해당 개발 과정에

서 도출된 시스템 설계를 소개하고, 특히 사전학습 된 

한국어 대규모 언어 모델을 활용하여 고도화된 예측 모

델을 자동으로 산출할 수 있는 웹 기반 플랫폼의 구현 

상세를 보고한다. 소개하는 시스템은 사용자 데이터와 

사전학습 모델의 선택만을 입력으로 필요로 하며, 별도

의 코드를 작성할 필요없이 자동으로 높은 성능의 모델

을 산출할 수 있도록 설계되었다. 플랫폼에 탑재되는 

사전학습 모델은 KoBERT[5], KoGPT[6], KorSciBERT[8], 

KorSciElectra[9] 등 한국어에 특화된 모델들로, 해당 

모델을 활용한 자동 모델 산출 과정의 실시간 모니터링

을 지원한다. 개별 학습 결과물에 대한 

API(application programming interface)를 제공하여 사

용자가 제3의 서비스에 학습된 모델을 호출하고 적용할 

수 있도록 하여, 다양한 응용 현장에서 자동 산출된 모

델을 활용할 수 있다. 또한, 학습에 사용된 코드와 라

이브러리 정보도 함께 제공하여 사용자가 동일한 학습

을 직접 재현해 볼 수 있도록 하였다. 

 

2. 관련 사례 
다음은 자동화된 한국어 자연어 처리 시스템의 설계를 소개

하기 앞서 현재 공개적으로 이용가능한 AutoML 관련 자원들 중 

 
1 https://huggingface.co/autotrain 

대표적인 서비스 플랫폼 AutoTrain과 대중적으로 널리 사용되

는 SW개발 라이브러리 AutoGluon을 살펴보고, 이들의 특징과 

한계점을 논의한다. 

 

2.1. AutoTrain 
HuggingFace사에서 제공하는 AutoTrain1은 코드를 작

성하지 않고도 사전학습 모델을 활용하여 자연어 처리 

모델을 생성할 수 있는 AutoML 플랫폼이다. AutoTrain

은 웹 서비스 형태로 제공되고 있으며, 텍스트 분류, 

질의응답, 번역, 요약 등을 포함한 다양한 자연어 처리 

문제를 수행할 수 있고, 한국어를 포함해 10여 개 이상

의 다양한 언어로 표현된 데이터의 사용을 지원하고 있

다. 사용자는 비용을 고려하여 모델 학습의 규모(몇 개

의 독립적인 학습 스레드를 실행할지)를 결정하며, 다

수의 유력한 사전학습 모델과 AutoML 기법을 동원하여 

최종 모델을 산출한다. 사용자는 필요에 따라 

HuggingFace Hub에 공개된 특정 모델을 지정하여 학습

을 수행할 수도 있으며, 학습이 완료되었을 때엔 그림 

1과 같이 학습 결과를 확인할 수 있다. 하지만 학습에 

실패했다고 나타나는 모델에 대해서 그 이유를 제공하

지는 않으며, 학습에 성공한 모델에 대해서도 학습과정

을 관찰할 수 있는 기능을 제공되지 않는다. 또한, 학

습에 영향을 미칠 수 있는 설정들을 사용자가 조정할 

수 있도록 제공하고 있지 않아, 학습과정에 대한 보다 

세밀한 제어는 수행이 어려울 수 있다. 

 

2.2. AutoGluon 
AutoGluon[10]은 텍스트 데이터뿐만 아니라 이미지, 

시계열 데이터 등 대부분 유형의 데이터에 적용할 수 

있는 범용 Python 라이브러리이다. 사용자는 해결하고
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자 하는 데이터 문제에 대해 AutoGluon을 활용하여 전

통적인 기계 학습 모델과 딥러닝 모델을 포함한 다양한 

의사결정 모델들을 산출할 수 있다. 모델 학습이 진행

되는 동안에는 학습 상태에 대한 모니터링을 지원하며, 

학습이 완료된 뒤에는 결과에 대한 시각화와 모델별 성

능을 간단히 요약하는 편의를 제공한다. AutoGluon은 

사용자로 하여금 코딩을 요구하는 SW개발을 위한 라이

브러리로, 그림 2와 같은 코드 작성 및 실행을 통해 

AutoML을 실현하지만, 사용자가 해당 라이브러리의 도

움없이 모델 학습의 전 과정을 준비하는 것보다 훨씬 

수월한 개발 경험을 제공하며, 코드 수정을 통해 정밀

한 학습과정의 제어도 가능하다. 하지만 여전히 Python

을 이용한 개발 지식이 부족한 경우는 사용이 매우 어

려울 수 있으며, 구동을 위한 사용자의 연산환경이 필

요하기 때문에, 사용성면에서 한계가 있다. 

 

 
그림 2. AutoGluon 예시 코드 

 

3. 시스템 설계 
소개하는 시스템은 AutoML 기법을 채용하여 사용자가 

데이터를 시스템에 업로드하고 원하는 옵션을 선택하는 

것 만으로, 한국어 사전학습 모델에 기반한 고성능의 

자연어 처리 모델을 자동으로 산출하는 것을 목표로 한

다. 시스템은 웹 플랫폼의 형태로 구성하여, 사용자가 

모델 학습과 산출을 위한 별도의 고성능 컴퓨팅 환경을 

갖추지 않더라도 사용할 수 있도록 하고자 한다. 

 

3.1. 설계 환경 
시스템의 개발 및 운영을 위한 자원은 2기의 GPU를 

갖춘 Ubuntu 20.04 기반의 리눅스 환경으로 Python과 

Node.js를 주로 사용하여 구현이 이루어졌다. 기계 학

습관련 업무의 수행을 위해 Tensorflow 및 Plotly가 사

용되며, 사용자가 접근하는 온라인 플랫폼의 웹 프론트

엔드(front-end) 구성을 위해 React가 사용된다. 웹서

비스 이면에 구동되는 학습 프로세스의 관리를 위해 

PM2가 사용되며, API 제공을 위해 Fastify가 함께 적용

된다. 

 

3.2. 프로젝트 생성 
사용자는 하나의 프로젝트를 통해 하나의 데이터 문

제를 지정하고, 이로부터 하나의 모델을 산출할 수 있

다. 구체적인 프로젝트 생성 과정은 다음과 같다. 그림 

3에서와 같이 사용자는 기반으로 사용하기 원하는 한국

어 사전학습 모델과 다루려는 문제의 종류를 선택하면

서 새로운 프로젝트를 생성한다. 현재 시스템은 SKT-AI

가 제공하는 KoBERT[5], KoGPT[6]와 한국과학기술정보

연구원(KISTI)에서 공개한 KorSciBERT[8], 

KorSciElectra[9]를 탑재하고 있으며, 텍스트 분류 문

제에 대한 의사결정 모델 산출을 자동으로 수행할 수 

있다. 

 

 
그림 3. 모델 및 문제 선택 

 

선택 후 다음 화면에서 사용자는 사용하고자 하는 데

이터를 업로드 한다. 업로드가 완료되면, 시스템은 그

림 4와 같이 데이터의 행과 열 개수, 그리고 소수의 데

이터 샘플을 화면에 보여주며 확인 과정을 거친다. 사

용자는 데이터가 올바르게 업로드 되었는지 검토한 뒤, 

모델의 입력과 출력이 되는 열을 지정하여 모델의 학습

과정을 준비한다. 혹은 플랫폼에서 기본적으로 제공하

는 샘플 데이터셋을 학습에 사용할 수도 있다. 

 

 
그림 4. 데이터 업로드 
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데이터가 준비된 후, 그림 5와 같이 모델 학습을 위

한 하이퍼파라미터를 지정할 수 있는 화면을 제공한다. 

사용자는 상기 소개된 것과 같이 최적의 성능의 모델을 

자동으로 산출하는 옵션을 선택할 수도 있고, 보다 정

밀하게 학습을 제어하고 싶은 경우에는 원하는 값을 수

동으로 지정하여 모델 학습과정을 수행할 수도 있다. 

자동으로 하이퍼파라미터를 찾는 방법을 선택한 경우, 

베이지안 최적화(Bayesian optimization) 기법에 의해 

사전에 정의된 범위 안에서 하이퍼파라미터 값을 수정

해 나가면서 최적의 모델을 추적해간다. 이렇게 학습이 

진행되기 위한 정보를 모두 입력하면, 시스템은 모델 

산출을 위한 학습을 시작한다. 

 

 
그림 5. 모델 하이퍼파라미터 입력 

 

3.3. 모델 학습과정 수행 및 결과 확인 
전술한 과정 이후, 본 시스템은 사용자 프로젝트를 

통해 설정된 선택지들에 따라 모델 산출을 위한 학습

(사전학습 모델에 기반한 추가 학습)이 진행된다. 학습

을 위한 실제 코드는 템플릿 형태로 준비되어 사용자에

게 제공되며, 실행 시 사전학습 모델과 데이터의 위치

가 구체적으로 지정된다. 완성된 코드는 모델 산출 이

후 사용자에게 제공되며, 섹션 3.3에서 이를 소개한다.  

사용자는 그림 6과 같은 대시보드를 통해 학습 진행 

과정을 실시간으로 모니터할 수 있다. 즉, 제공되는 대

시보드를 통해 정확도(accuracy), 손실(loss)와 같은 

정보를 학습 곡선(learning curve)의 형태로 제공하여 

학습이 적절하게 이루어지고 있는지를 실시간으로 추적

할 수 있으며, 혼동 행렬(confusion matrix)과 

ROC(receiver operating characteristic) curve, 

PR(precision-recall) curve도 함께 제공하여, 다양한 

성능 지표를 통해 모델이 달성하고 있는 바를 구체적으

로 파악할 수 있도록 도움을 주고자 한다. 

 

 
그림 6. 학습 결과 대시보드 

 

이러한 평가 지표들은 학습 횟수마다(epoch) 갱신되

며, 동시에 모델의 체크포인트(checkpoint)도 동시에 

저장하여 사용자가 추후 원하는 학습 횟수를 쉽게 추적

할 수 있도록 하였다. 학습 로그를 포함하여 이러한 결

과물들은 사용자가 직접 다운로드 받을 수 있도록 그림 

7과 같은 파일 탐색기 인터페이스로 정리하여 제공하고, 

학습이 완료된 최종 모델 산출물도 함께 다운로드 받을 

수 있다. 

 

 
그림 7. 모델 산출물 다운로드 

 

3.4. 학습 재현 및 배포 
학습이 완료되면 사용자는 최종 산출된 예측 모델 뿐

만 아니라, 학습 전 과정을 재현할 수 있는 코드와 재

현 환경 구성을 위해 필요한 라이브러리 목록에 대한 

액세스도 갖게 된다. 별도의 기계 학습 모델 학습환경

을 갖추고 있는 사용자는 제공되는 라이브러리 목록을 

활용하여 스스로 실행환경을 구축하고, 제공되는 코드

를 실행하여 동일한 실험을 재수행 할 수 있다. 

또한, 본 시스템은 산출된 자연어 처리 모델에 대하

여 API를 제공하여 향후 제3의 프로그램이나 웹 서비스

로부터 자유롭게 호출 및 활용할 수 있는 기능을 제공

한다. 즉, 프로젝트마다 생성된 예측 모델에 대하여 

REST(representational state transfer) API 형태의 서

비스 엔드포인트(endpoint)를 필요에 따라 구성할 수 

있으며, 이를 통해 사용자는 본 시스템의 웹 프론트엔

드를 통하지 않고도, 생성된 모델을 호출하여 원하는 

예측을 수행할 수 있다. 본 시스템은 대시보드를 통해 

해당 API를 테스트해 볼 수 있는 샘플 인터페이스를 제
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공하며, 그림 8은 이를 소개한다. 즉, 분류 모델의 경

우에는 테스트할 내용을 입력하면, 학습된 모델을 기반

으로 해당 내용이 어떠한 주제로 분류되는지를 제시한

다. 

 

 
그림 8. 모델 테스트 

 

3.5. 프로젝트 공유 
본 시스템에서 생성된 모든 프로젝트는 모델 카드

(model card)[11]라고 하는 메타 데이터(meta data)를 

통해 관리된다. 모델 카드는 학습된 기계 학습 모델의 

데이터 정보, 모델 정보, 평가 정보 등을 효과적으로 

공유할 수 있도록 가이드하는 데이터 스키마(data 

schema)이다. 즉, 학습된 기계 학습 모델의 고유한 정

보를 구체적으로 문서화할 수 있는 형식을 제공한다. 

본 시스템은 모델 카드의 형식을 채용, 이를 보다 간소

화된 형태[12]로 수정하여 프로젝트 관리에 사용한다. 

그림 9는 이렇게 생성된 모델 카드의 예시 화면이다. 

모델 카드는 시스템 내의 여러 사용자로부터 다수의 

프로젝트가 생성되는 가운데, 이들 프로젝트에 대한 효

과적인 검색을 지원하는 데에 활용된다. 향후 모델 카

드에 기입된 내용을 바탕으로, 시스템 내에 동일한 내

용의 프로젝트가 수행되었던 기록이 있다면, 기존 결과

물을 공유 및 재사용할 수 있도록 시스템을 확장개발 

하는 데에도 활용하고자 한다. 

 

 
그림 9. 모델 카드 

4. 결론 
본 논문은 한국어 사전학습 모델을 활용하여 자연어 

처리 모델을 자동 산출할 수 있는 AutoML 기반 기계 학

습 시스템의 설계를 소개하고, 그 구현의 진행 현황을 

보고했다. 사용자는 해결하려는 데이터 문제를 준비하

고 간단한 과정을 거쳐 프로젝트를 생성하여, 고성능의 

한국어 처리 모델을 코드 작성 없이 획득할 수 있다. 

제안된 시스템은 관련 서비스인 AutoTrain과 달리 학습

과정을 상세하게 제어할 수 있는 기능을 제공하고, 학

습 과정을 실시간으로 모니터링 및 보관할 수 있다는 

장점이 있다. 또한 코드를 전혀 작성하지 않아도 자동

으로 기본적으로 탑재된 한국어 사전학습 모델을 사용

하여 고품질의 예측 모델을 산출할 수 있고, 온라인 서

비스로 사용자가 별도의 연산환경을 준비하지 않아도 

되며, 자동 생성되는 API를 통해 웹 프론트를 통하지 

않고 생성된 모델을 사용할 수 있다는 점에서 높은 사

용성을 제공한다고 할 수 있다. 나아가 내부적으로 프

로젝트 기록을 생성, 보관하는 과정을 보다 정형화하기 

위하여 모델 카드를 도입하였으며, 이는 향후 시스템 

전체적인 효율성 재고를 위한 꼭지점으로도 활용해가고

자 한다. 향후 더욱 다양한 한국어 사전학습 모델을 시

스템에 탑재하고, 번역, 요약, 생성, 질의응답 등 텍스

트 분류 외의 자연어 처리 문제도 지원하도록 시스템의 

개발을 지속하여 서비스의 사용성 및 활용도를 증대시

켜 가고자 한다. 
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