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[Abstract]

Recently, various methods of text embedding using deep learning algorithms have been proposed. 

Especially, the way of using pre-trained language model which uses tremendous amount of text data in 

training is mainly applied for embedding new text data. However, traditional pre-trained language model 

has some limitations that it is hard to understand unique context of new text data when the text has 

too many tokens. In this paper, we propose self-supervised learning-based fine tuning method for 

pre-trained language model to infer vectors of long-text. Also, we applied our method to news articles 

and classified them into categories and compared classification accuracy with traditional models. As a 

result, it was confirmed that the vector generated by the proposed model more accurately expresses the 

inherent characteristics of the document than the vectors generated by the traditional models.

▸Key words: Deep Learning, Document Embedding, Pre-Trained Language Model, Self-Supervised Learning, 

Text Mining

[요   약]

최근 신경망 기반의 학습 알고리즘인 딥 러닝 기술의 발전으로 인해 텍스트의 문맥을 고려한 

문서 임베딩 모델이 다양하게 고안되었으며, 특히 대량의 텍스트 데이터를 사용하여 학습을 수행

한 사전 학습 언어 모델을 사용하여 분석 문서의 벡터를 추론하는 방식의 임베딩이 활발하게 연

구되고 있다. 하지만 기존의 사전 학습 언어 모델을 사용하여 새로운 텍스트에 대한 임베딩을 수

행할 경우 해당 텍스트가 가진 고유한 정보를 충분히 활용하지 못한다는 한계를 가지며, 이는 특

히 텍스트가 가진 토큰의 수에 큰 영향을 받는 것으로 알려져 있다. 이에 본 연구에서는 다수의 

토큰을 포함한 장문 텍스트의 정보를 최대한 활용하여 해당 텍스트의 벡터를 도출할 수 있는 자

기 지도 학습 기반의 사전 학습 언어 모델 미세 조정 방법을 제안한다. 또한, 제안 방법론을 실제 

뉴스 기사에 적용하여 문서 벡터를 도출하고 이를 활용하여 뉴스의 카테고리 분류 실험을 수행하

는 외부적인 임베딩 평가를 수행함으로써, 제안 방법론과 기존 문서 임베딩 모델과의 성능을 평

가하였다. 그 결과 제안 방법론을 통해 도출된 벡터가 텍스트의 고유 정보를 충분히 활용함으로

써, 문서의 특성을 더욱 정확하게 표현할 수 있음을 확인하였다.
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I. Introduction

최근 다양한 분야에서 텍스트 데이터를 분석에 활용하

려는 시도가 증가함에 따라 자연어 처리(Natural 

Language Processing) 및 텍스트 마이닝(Text Mining)

과 관련된 연구가 활발하게 수행되고 있다. 텍스트 마이닝

의 전통적인 연구 분야로는 텍스트를 사전에 정의한 집단

적인 특성에 따라 분류하는 텍스트 분류(Text 

Classification), 텍스트 내부에 존재하는 긍정, 부정과 같

은 감성의 표현 및 정도를 예측하는 감성 분석(Sentiment 

Analysis), 텍스트 집합 내에 잠재된 공통의 주제를 도출

하는 토픽 모델링(Topic Modeling) 등이 대표적이다. 최

근에는 신경망(Neural Network) 기반의 딥 러닝(Deep 

Learning) 기술이 발전함에 따라 텍스트 데이터에 대해 

다양한 딥 러닝 알고리즘을 적용하려는 시도가 증가하고 

있다. 딥 러닝을 활용한 텍스트 분석의 예로, 텍스트로부

터 핵심적인 내용을 추출하거나 새롭게 구성하는 텍스트 

요약(Text Summarization), 텍스트 내에서 인명이나 기

관명, 또는 지명과 같은 고유한 개체를 탐색하고 추출하는 

개체명 인식(Named Entity Recognition), 주어진 질문에 

대한 적절한 응답을 생성하거나 이미지나 동영상, 음성 파

일과 같은 상이한 유형의 데이터로부터 특정 목적에 부합

하는 문장 혹은 문단 등을 새롭게 구축하는 텍스트 생성

(Text Generation) 등이 활발하게 연구되고 있다.

텍스트 데이터를 활용한 다양한 분석을 수행하기 위해

서는 비정형의 텍스트를 정형적인 값으로 변환하는 구조

화가 사전에 반드시 수행되어야 한다. 이처럼 텍스트를 특

정 차원 공간 내의 벡터(Vector)로 정형화하는 작업을 임

베딩(Embedding)이라 일컬으며, 임베딩을 수행하기 위해 

통계학이나 기계 학습(Machine Learning)에 기반한 다양

한 방법들이 전통적으로 활용되고 있다. 통계적인 기법에 

기반한 기초적인 임베딩 방법으로는, 텍스트 집합 내에 존

재하는 단어들의 등장 빈도나 등장 여부를 파악하고 이를 

이용하여 개별 텍스트에 대한 벡터를 도출하는 단어 주머

니 모델(Bag-of-Words Model)이 가장 대표적이다. 단어 

주머니 모델은 단어의 등장 빈도나 등장 여부를 바탕으로 

텍스트를 구조화할 수 있다는 장점을 갖지만, 개별 텍스트

를 벡터로 표현하기 위해 텍스트 집합 내에 존재하는 모든 

단어 수 만큼의 차원이 필요하다는 점에서 희소성

(Sparsity)의 한계가 발생한다.

이러한 희소성 문제를 해결하기 위해 기계학습 기반의 

밀집 벡터(Dense Vector) 생성을 위한 연구가 이루어졌

으며, 이와 같은 방법들은 대체로 차원 축소

(Dimensionality Reduction)를 통해 텍스트의 잠재 벡터

(Latent Vector)를 생성하는 방법으로 구현되었다. 차원 

축소를 통해 잠재 벡터를 도출하기 위해 사용되는 기법으

로는 주성분 분석(Principal Component Analysis)이나 

특이값 분해(Singular Value Decomposition), 음수 미포

함 행렬 분해(Non-Negative Matrix Factorization) 등이 

있으며, 주로 텍스트와 단어의 빈도 행렬을 다수의 행렬의 

곱으로 표현한 뒤 잠재 행렬의 벡터를 추출하는 방식으로 

차원 축소가 이루어진다. 차원 축소를 통해 생성된 밀집 

벡터는 통계적 기법을 통해 추출된 희소 벡터에 비해 벡터 

공간을 효율적으로 사용하며 개별 텍스트의 고유한 특성

을 표현할 수 있다는 장점을 가진다. 하지만 차원 축소와 

같은 기계 학습 기법을 적용한 임베딩 방법은 고정된 말뭉

치(Corpus)로부터 텍스트와 단어의 빈도 행렬을 구축하고 

잠재 행렬을 도출하기 때문에, 말뭉치에 존재하지 않는 새

로운 텍스트에 대한 벡터를 도출하기 위해선 행렬 구축과 

행렬 분해 연산을 다시 수행해야 한다는 한계가 존재한다. 

이와 같은 기계 학습 기반의 임베딩 방법이 가진 문제를 

해결하기 위해, 딥 러닝을 활용한 임베딩 방법이 최근 주

목을 받고 있다. 딥 러닝 기반 임베딩 방법의 핵심은 신경

망 구조를 구성하는 각 층(Layer) 간의 연결 가중치

(Weight)를 학습하여 하나의 모델을 구축하는 것이며, 이

와 같은 특징으로 인하여 모델 구축에 사용되지 않았던 새

로운 텍스트에 대해서도 해당 텍스트가 가진 고유한 문맥

(Context)을 파악하고 그 벡터를 추론(Inference)할 수 있

다. 딥 러닝 기반의 텍스트 임베딩은 구조화의 단위에 따

라 단어 임베딩(Word Embedding)이나 문서 임베딩

(Document Embedding) 등으로 구분될 수 있다. 단어 

임베딩은 특정 단어의 주변에 등장한 단어들을 바탕으로 

해당 단어의 고유한 벡터를 도출하는 모델로서, 대표적인 

단어 임베딩 모델로는 word2vec이나 glove, fasttext 등

이 존재한다[1-3]. 문서 임베딩은 문서 내에 존재하는 단

어들의 문맥을 파악하고 이를 종합하여 문서를 하나의 벡

터로 종합하는 모델로서, doc2vec과 같은 모델이 대표적

으로 사용되고 있다[4]. 하지만 이러한 모델 역시 모델 학

습에 사용된 텍스트 내에 등장하지 않은 어휘

(Out-of-Vocabulary)에 대한 의미를 명확하게 추론하기 

어렵다는 한계가 존재한다.

이에 최근에는 대량의 텍스트 데이터를 학습에 사용한 

사전 학습 언어 모델(Pre-Trained Language Model)을 

활용하여 분석에 사용할 텍스트의 벡터를 추론하는 방식

의 임베딩이 주로 이루어지고 있다. 사전 학습 언어 모델

은 기존의 딥 러닝 기반 임베딩 모델과는 달리, 모델을 통

해 방대한 학습 데이터로부터 추론된 벡터를 분석 목적에 

부합하도록 조정하는 추가적인 학습이 가능하다는 특징을 
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가진다. 이러한 추가적인 학습을 미세 조정(Fine-Tuning)

이라고 하며, 사전 학습 모델을 통한 추론과 그 결과에 대

한 미세 조정을 수행하는 전반적인 분석 과정을 통틀어 전

이 학습(Transfer Learning)이라고 일컫는다. 전이 학습

의 개념은 사전 학습 모델이 딥 러닝 알고리즘의 난제인 

학습을 위해 필요한 충분한 데이터의 확보와 방대한 학습 

시간의 문제에 대한 해결 방안을 제시하였으며, 이에 따라 

텍스트 데이터를 활용하는 다양한 분야에서도 사전 학습 

언어 모델을 활용한 분석 시도가 활발하게 이루어지고 있

다. 사전 학습 언어 모델의 대표적인 예로는 

ELMo(Embeddings from Language Model)와 

BERT(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformer), XLNet(Extra Long Network) 등이 있으

며[5-7], 이러한 사전 학습 언어 모델에 대해 미세 조정을 

수행한 RoBERTa(Robustly Optimized BERT)와 

ALBERT(A Lite BERT), DistilBERT(Distilled BERT) 등

이 널리 사용된다[8-10]. 하지만 사전 학습 언어 모델의 

추론은 학습에 사용되지 않았던 새로운 텍스트가 보유한 

정보를 충분히 활용하지 못하는 경우, 해당 텍스트의 고유

한 특성을 온전히 추출할 수 없다는 한계가 존재한다. 이

러한 한계는 추론하고자 하는 텍스트가 포함하고 있는 토

큰(Token)의 수에 따라 크게 영향을 받으며, 토큰의 수가 

증가할수록 벡터를 추론하는 과정에서 나타나는 정보의 

손실은 증가하게 된다(Fig. 1).

Fig. 1. Limitations of Traditional BERT-base Document Embedding

<Fig. 1>은 k개의 토큰을 가진 가상의 텍스트에 대한 

벡터를 추론할 때, 세 개의 대표적 모델 각각이 사용하는 

토큰의 정보량을 표현한 그림이다. <Fig. 1>의 (a) 

Original BERT는 대표적인 사전 학습 언어 모델인 

BERT를 사용하여 벡터를 추론하는 과정으로, BERT는 

추론을 위해 한정된 개수의 토큰만을 사용함을 알 수 있

다. 그림에서 (a) 모델은 전체 k개의 토큰을 가진 텍스트 

내에서 512번째 토큰인 ‘has’까지의 정보만을 사용하여 

해당 텍스트의 벡터를 추론하며, 이는 텍스트의 길이가 

길어질수록 손실되는 정보량이 증가함을 의미한다. 이러

한 한계를 극복하고 텍스트의 모든 토큰을 사용하여 텍스

트의 시퀀스(Sequence)를 참조한 벡터를 추론하기 위해, 

(b) Traditional Fine-Tuned BERT와 같이 기존의 

BERT 모델에 순환신경망(Recurrent Neural Network) 

기반의 딥 러닝 알고리즘을 사용하여 미세 조정을 수행한 

모델이 활용되고 있다. 하지만 (b)와 같은 순환신경망 기

반의 미세 조정 모델은 순환신경망 모델의 가중치 손실

(Gradient Vanishing) 문제로 인하여 텍스트의 시퀀스가 
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길어질수록 이전에 등장한 토큰의 정보량이 감소하는 경

향을 보인다. 즉 <Fig. 1>의 (b)에서 ‘BERT’, ‘has’, ‘its’

와 같이 앞부분에 등장한 토큰이 ‘attention’, ‘weights’

와 같이 마지막에 등장한 토큰에 비해 벡터를 추론하는 

과정에서 낮은 수준의 정보를 제공함을 확인할 수 있다. 

한편 <Fig. 1>의 (c) Self-Supervised Representation

은 텍스트의 벡터 추론을 위해 k개의 모든 토큰을 균등하

게 활용하여 해당 텍스트의 특성을 충분히 반영한 벡터를 

추출할 수 있음을 보여준다. 이러한 방식은 특히 다수의 

토큰을 포함한 장문의 텍스트를 고정된 공간에 벡터로 표

현할 때, 텍스트 전체에 걸친 고유의 정보를 고르게 포함

하여 정확하게 나타낼 수 있음을 의미한다. 

이에 본 연구에서는 문서의 특성을 최대한 정확하게 반

영하여 벡터를 추출할 수 있는 자기 지도 학습

(Self-Supervised Learning) 기반의 BERT 미세 조정 모

델을 제안한다. 자기 지도 학습은 모델이 분석 데이터에 대

한 레이블(Label)을 자체적으로 설정하고 학습을 진행하는 

비지도 학습(Unsupervised Learning)의 일종으로, 본 연

구에선 자기지도 학습의 대표적인 모델인 오토인코더

(AutoEncoder)를 활용하여 문서의 벡터를 추출하는 방법

을 소개한다. 구체적으로 본 논문에서 제안하는 방법론은 

(i) 문서를 고정된 수의 토큰을 가진 복수 개의 세그먼트

(Segment)로 분할하고, (ii) 사전 학습 언어 모델인 BERT

를 사용하여 분할된 세그먼트에 대한 벡터를 추론한 뒤 단

일 문서의 모든 세그먼트 벡터를 나열하여 (세그먼트) × 

(벡터)로 구성된 2차원 행렬로 재구축한 뒤, (iii) 오토인코

더를 활용하여 각 문서의 특성을 최대한 반영한 잠재 문서 

벡터(Latent Document Vector)를 도출하는 과정으로 구

성된다. 또한 본 연구에서 제안한 방법을 통해 도출한 문서 

벡터와 기존의 문서 임베딩 방법 및 BERT의 미세 조정 모

델을 통해 도출한 문서 벡터를 사용한 문서 분류 실험의 

정확도를 비교하여 제안 방법의 우수성을 평가한다.

II. Related Research

1. Pre-Trained Language Models and its 

Fine-Tuned Model

사전 학습 언어 모델은 대량의 말뭉치를 사용하여 개별 

텍스트의 문맥을 파악하는 신경망 기반의 학습 모델을 의미

한다. 사전 학습 언어 모델은 기존의 임베딩 모델이 데이터

의 부족으로 인해 단어나 문장 혹은 문서에 대한 의미를 

충분히 파악하지 못한다는 한계를 극복하기 위해 등장하였

다. 주로 뉴스 기사나 위키피디아(Wikipedia)의 텍스트 등

이 모델 구축에 사용되며, 이를 통해 모델은 텍스트 내에 

포함된 단어나 문장 개체에 대한 일반적인 의미를 파악할 

수 있다. 이러한 과정을 통해 사전 학습 언어 모델은 학습에 

사용되지 않은 새로운 텍스트에 대한 의미를 기존의 신경망 

기반 임베딩 모델보다 정확하게 추론하게 된다.

사전 학습 언어 모델의 대표적인 예로는 ELMo, BERT 

그리고 XLNet 등이 존재한다. 우선 ELMo는 단어의 의

미를 추론하는 학습을 진행하는 사전 학습 언어 모델로, 

양방향 순환신경망 학습을 진행하여 텍스트의 문맥을 파

악하고 텍스트 내에 존재하는 단어의 벡터를 추론한다. 

구체적으로 ELMo는 음절(Character) 기반 합성곱 신경

망(Convolutional Neural Network)을 활용하여 개별 

단어의 특성을 우선적으로 추출하고, 이후 순환신경망의 

일종인 양방향 장‧단기 메모리(Long-Short Term 

Memory) 모델을 활용하여 텍스트 전체에 대한 문맥을 

파악하는 학습을 수행한다. 하지만 ELMo는 순환신경망

의 가중치 손실 문제로 인하여 텍스트가 길어질수록 그 

문맥을 명확하게 추론하기 어렵다는 한계가 존재한다. 

이러한 한계를 극복하기 위해 어텐션 메커니즘

(Attention Mechanism) 기반의 BERT가 고안이 되었다. 

BERT는 셀프 어텐션(Self-Attention) 메커니즘을 활용

한 트랜스포머(Transformer) 기반의 학습을 수행한다

[11]. 트랜스포머는 시퀀스가 존재하는 데이터에 대해 목

적 데이터(Target Data)와 입력 데이터(Input Data)를 

동일하게 설정하고, 데이터 내에 존재하는 개별 시퀀스 

데이터 간의 연결 정도를 파악하는 학습을 수행하는 모델

이다. BERT에 사용된 트랜스포머는 텍스트 내부에 존재

하는 모든 토큰 간의 연결 정도를 측정하고, 이를 통해 

전체 텍스트에 대한 문맥을 파악하는 학습을 수행한다. 

또한 BERT 내부의 트랜스포머는 ‘<CLS>’ 라는 특별한 

토큰을 가지고 있으며, 이 토큰은 트랜스포머 학습 과정

에서 입력 텍스트에 대한 전반적인 문맥을 파악하는 역할

을 담당한다[12]. BERT는 이러한 학습 과정으로 인해 문

장 단위의 텍스트 벡터도 추론이 가능하다는 특징을 갖지

만, 동시에 학습에 사용되는 토큰의 수에 제한을 두고 있

다는 한계를 갖는다. BERT의 이러한 한계를 해결하기 위

해 Transformer-XL(Extra Long)과 같이 BERT의 개량

된 모델이 제안된 바 있으며[13], 이를 다시 개선한 

XLNet이 등장하게 되었다. XLNet은 BERT와 동일하게 

트랜스포머 기반의 학습을 수행하지만, 텍스트를 구간으

로 분할하여 독립적인 트랜스포머 학습을 진행한다는 점

과 입력 텍스트 내 토큰의 순서를 임의로 조정하는 퍼뮤

테이션(Permutation) 연산을 수행한다는 점에서 길이가 

긴 텍스트에 대한 문맥을 파악하기 용이하다.
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한편, 사전 학습 언어 모델을 활용하여 분석 의도에 부

합한 텍스트 벡터를 새롭게 추론하려는 시도가 활발하게 

이루어지고 있으며, 이러한 시도는 주로 기존의 사전 학

습 언어 모델을 미세 조정하는 방식으로 이루어지고 있

다. 사전 학습 언어 모델의 미세 조정 방법을 제안한 연

구로는 사전 학습 언어 모델을 활용한 텍스트 분류의 정

확도 향상 방안 연구[14], BERT를 활용하여 문서 벡터를 

추론하고 카테고리 분류를 수행한 연구[15, 16] 등이 존

재한다. 또한, 임베딩의 관점에서 텍스트의 고유한 특성

을 더욱 잘 반영할 수 있도록 사전 학습 언어 모델을 미

세 조정을 수행한 연구도 존재한다. 구체적 예로는 문장 

단위의 텍스트에 대한 문맥을 더욱 잘 파악하기 위해 미

세 조정된 BERT 모델을 제안한 연구, 문서가 내포한 정

보를 최대한 반영하여 벡터를 추론할 수 있는 미세 조정 

모델을 제안한 연구 등을 들 수 있다[17, 18].

2. Self-Supervised Learning with Text Data

자기 지도 학습은 목적 데이터의 값을 자체적으로 설

정하고 학습을 진행하는 비지도 학습 방법의 일종이다. 

자기 지도 학습은 데이터에 대한 레이블이 존재하지 않을 

경우나 이를 할당하기 어려운 경우에도 활용될 수 있다는 

점에서 최근 주목을 받고 있다. 초기의 자기 지도 학습은 

합성곱 신경망과 같이 레이블을 필요로 하는 지도 학습 

모델에 대해, 입력 데이터로부터 의사 레이블(Pseudo 

Label)을 자체적으로 생성하고 학습을 진행하는 방식으

로 이루어졌다[19, 20]. 의사 레이블을 생성하는 방식의 

자기 지도 학습은 주로 입력 데이터에 대한 차원 축소를 

수행하여 추출된 벡터를 모델의 목적 데이터로 설정하는 

방식으로 진행되었다[21]. 

최근에는 이러한 의사 레이블 생성 과정 자체를 생략

하려는 다양한 노력이 이루어지고 있으며, 그 결과 오토

인코더라는 방법을 적용한 연구가 활발히 이루어지고 있

다[22]. 오토인코더는 목적 데이터를 입력 데이터와 동일

하게 설정하여 학습을 진행하는 신경망 기반의 모델이다. 

오토인코더는 입력층(Input Layer)과 출력층(Output 

Layer) 사이에 존재하는 모든 은닉층(Hidden Layer)이 

병목층(Bottleneck Layer)이라 불리는 은닉층을 기준으

로 대칭의 형태를 이루는 신경망 모델이다. 병목층 이전

의 은닉층에서는 입력 데이터에 대한 특성을 추출하고 병

목층 이후의 은닉층에서는 추출한 특성을 바탕으로 다시 

입력 데이터와 최대한 유사하게 출력 데이터를 생성하도

록 구성되어있다. 오토인코더를 텍스트 데이터에 활용한 

연구는 주로 학습 과정에서 병목층에 남게 되는 입력 데

이터의 특성을 추출하여, 이를 입력 데이터에 대한 임베

딩 결과로 활용한다. 구체적인 예로 텍스트의 임베딩을 

위해 합성곱 신경망 또는 순환신경망 기반의 은닉층으로 

오토인코더를 구성한 뒤, 병목층의 벡터를 추출하는 연구

[23, 24], 다수의 오토인코더를 구성하여 텍스트의 특성

을 추출하는 연구[25, 26] 등을 들 수 있다.

3. Evaluation of Embedding Models

한편 텍스트 데이터에 대한 임베딩 모델을 제안하는 

연구가 지속적으로 제안됨에 따라, 임베딩 모델 혹은 그 

결과에 대한 성능을 평가하고자 하는 시도 역시 지속적으

로 이루어지고 있다. 임베딩 모델에 대한 평가는 크게 내

부적인(Intrinsic) 방법과 외부적인(Extrinsic) 방법으로 

나뉠 수 있다[27]. 우선, 내부적인 방법은 분석가의 판단

에 따라 임베딩 모델의 우수성을 평가하는 방식을 의미하

며, 외부적인 방법은 임베딩 결과로 도출된 텍스트의 벡

터를 다양한 분석 모델에 적용하여 모델의 성능을 평가하

는 방식으로 수행된다. 구체적으로 내부적인 방법은 임베

딩 모델을 통해 도출된 단어나 문서의 벡터 간 코사인 유

사도(Cosine Similarity) 측정이나 벡터 연산(Vector 

Analogy) 등을 수행하며, 이를 통해 분석가가 실제로 유

사하다고 판단하는 텍스트 개체 간의 관계가 모델을 통해 

도출된 벡터 간에도 유사한 관계로 파악되는지 확인함으

로써 모델의 성능을 평가한다[28, 29]. 이와 같은 평가 방

법은 소수 인원으로 구성된 분석가 집단 내부에서 평가를 

진행하는 인-하우스(In-House) 방법과[30, 31], 크라우

드소싱(Crowdsourcing) 기반의 다수의 의견을 반영한 

평가를 진행하는 방식으로 다시 구분될 수 있다[32].

반면 외부적인 평가 방법은 모델의 활용성에 초점을 

맞추고 있으며, 주로 도출된 텍스트 벡터를 입력 데이터

로 사용한 텍스트 분류 모델, 개체명 인식 모델, 정보 검

색(Information Retrieval) 성능, 감성 분석 모델의 성능

을 평가하는 방식으로 진행한다[33, 34]. 외부적인 평가 

방법을 지향하는 연구는 텍스트 개체 간의 유사도 비교나 

벡터 연산과 같은 내부적인 방법의 경우 단일 모델 내에

서만 평가가 이루어지고 있기 때문에, 다양한 임베딩 모

델 간의 비교가 어렵다는 점을 한계로 지적하고 있다[35].

III. Proposed Method

1. Research Process

3장에서는 본 논문에서 제안하는 자기 지도 학습 기반 

사전 학습 언어 모델의 미세 조정 방법 원리를 가상의 예
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와 함께 설명한다. 제안 방법론의 전체적인 과정은 <Fig. 

2>와 같다.

Fig. 2. Overall Research Process

<Fig. 2>는 문서 임베딩 과정에서 문서 내에 존재하는 

토큰의 정보를 충분히 활용하는 제안 방법론의 개요를 나

타낸다. 제안 방법론은 문서를 복수의 세그먼트로 분리한 

뒤 사전 학습 언어 모델을 사용하여 세그먼트의 벡터를 

추론하는 Phase 1, 그리고 도출된 벡터들을 문서 단위로 

종합하여 미세 조정을 수행하는 Phase 2의 두 단계로 구

성된다. 구체적으로 Phase 1은 임베딩의 대상이 되는 문

서를 (1) 사전 학습 언어 모델의 전용 토크나이저

(Tokenizer)를 사용하여 파싱(Parsing)하고, (2) 이를 동

일한 규격의 세그먼트(Standardized Segment), 즉 고정

된 수의 토큰을 가진 복수의 세그먼트로 분할한 뒤, (3) 

사전 학습 언어 모델을 사용하여 각 세그먼트에 대한 벡

터를 추론하는 작업을 수행한다. 이후 Phase 2에서는 (4) 

추론을 통해 도출된 세그먼트 벡터의 집합을 문서 단위로 

종합하여 시퀀스를 가진 행렬로 구성하고, (5) 자기 지도 

학습의 일환인 오토인코더를 활용하여 미세 조정을 수행

하는 과정을 통해 최종적으로 문서의 고유한 특성을 충실

하게 반영한 문서 벡터를 도출하게 된다. 

각 과정에 대한 구체적인 작동 원리는 본 장의 이후 절

부터 가상의 예시와 함께 설명하며, 실제 데이터를 적용

한 제안 방법론의 성능 평가 결과는 4장에서 소개한다.

2. Document Parsing and Tailoring

다음으로 <Fig. 2>의 BERT 전용 토크나이저를 사용한 

문서의 토크나이징(단계 1), 그리고 문서를 고정된 수의 토

큰을 가진 복수의 세그먼트로 분할하는 과정(단계 2)을 소

개한다. 사전 학습 언어 모델을 활용하여 텍스트의 벡터를 

추론하기 위해서는 텍스트를 모델에 입력 가능한 형태로 

변환하는 작업이 필요하며, 이를 위해 BERT와 같은 사전 

학습 언어 모델은 텍스트를 토큰의 집합으로 분할하는 전

용 토크나이저를 제공한다. 토크나이저를 사용하여 문서에 

대한 파싱을 수행한 결과의 예가 <Fig. 3>에 나타나있다.

Fig. 3. Example of Document Parsing

<Fig. 3>은 특정 문서를 BERT 토크나이저로 파싱한 

가상의 결과를 나타낸다. 문서는 고유한 의미를 지닌 토

큰들의 집합으로 표현되며, 사전 학습 언어 모델은 토큰

의 집합으로 표현된 문서로부터 토큰의 등장 순서와 핵심 

단어 등의 정보를 파악함으로써 문서의 문맥을 파악하고 

이를 반영하여 해당 문서의 벡터를 추론할 수 있다.

하지만, 일반적으로 문서 내에 포함된 토큰의 수는 사전 

학습 언어 모델이 처리 가능한 수준을 초과하기 때문에, 많

은 경우 일부 토큰에 대한 정보를 활용하지 못한 채로 벡터

의 추론이 이루어진다는 한계가 존재한다. 이에 본 연구에

서는 문서 내 모든 토큰의 정보를 충분히 활용하여 문서 

벡터를 도출하는 방안을 제안하며, 이를 위해 우선 문서를 

재단하여 동일한 규격을 갖는 복수의 세그먼트로 분할하는 

작업을 수행한다. <Fig. 4>는 토큰 단위로 표현된 단일 문서

를 복수의 세그먼트로 분할한 가상의 결과를 나타낸다. 

<Fig. 4>에서 분할 결과로 생성된 N개의 세그먼트는 각각 

동일한 수인 9개의 토큰으로 구성됨을 확인할 수 있다.
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Fig. 4. Example of Document Tailing

3. Segment Inference and Stack Generation

이번 절에서는 <Fig. 2>의 (단계 3)과 (단계 4), 즉 

BERT 모델을 통해 세그먼트 벡터를 추론하고 이를 문서 

단위로 병합하여 문서의 시퀀스 행렬을 구축하는 과정을 

소개한다. 우선, BERT 모델을 사용하여 분할된 세그먼트

의 벡터를 추론하는 과정은 다음과 같다. BERT는 입력 

데이터에 대해 도출되는 벡터의 차원 수를 768로 고정하

여 구축하였으므로, 이미 학습된 BERT 모델에 세그먼트

단위로 분할한 데이터를 입력으로 사용하여 추론되는 각 

세그먼트 벡터 역시 768차원으로 표현된다. 이후, 동일 

문서에 대한 모든 세그먼트 벡터를 등장 순서에 따라 열 

방향(Vertical)으로 쌓아, 문서에 대한 시퀀스 정보를 포

함한 행렬을 구축한다(Fig. 5).

Fig. 5. Example of Sequence Matrix Generation

4. Fine-Tuning with Autoencoder

마지막으로 <Fig. 2>의 마지막 모듈인 (단계 5)에 해당

하는 과정, 즉 오토인코더를 통해 미세 조정을 수행하고 

그 결과로 문서의 벡터를 추출하는 과정을 소개한다. 본 

과정에서는 문서 벡터를 도출하기 위해 2차원으로 구성

된 문서의 시퀀스 행렬을 오토인코더 모델의 입력 데이터

와 목적 데이터로 동시에 설정하여 학습을 진행한다.

Fig. 6. Example of Autoencoder Training

<Fig. 6>은 오토인코더를 활용하여 시퀀스 행렬에 대

한 미세 조정을 진행하는 학습 과정을 나타낸다. 오토인

코더는 인코더(Encoder)-병목층-디코더(Decoder)의 구

조로 이루어져 있으며, 인코더에서는 입력 시퀀스 행렬에 

대한 특성을 학습하는 과정을, 그리고 디코더에서는 특성

화된 벡터를 기반으로 다시 목적 시퀀스 행렬을 복원하는 

과정을 수행한다. 병목층은 인코더와 디코더의 중간에 존

재하는 층으로, 입력 데이터의 특성이 가장 높은 수준으

로 응축되어 저장된다. 병목층에 저장된 벡터를 입력 데

이터에 대한 잠재 벡터라고 일컬으며, 본 연구에서는 문

서 임베딩의 최종 결과, 즉 입력 문서의 특성을 충분히 

반영한 문서 벡터로 이 잠재 벡터를 채택한다.

IV. Experiment

1. Experiment Overview

4장에서는 앞서 소개한 제안 방법론을 실제 데이터에 

적용한 결과 및 제안 방법론의 성능 분석 결과를 소개한

다. 실험을 위해 2019.11.01.부터 2020.01.31.까지 작성

된 ‘IT’, ‘정치’, ‘사회’, ‘세계’, ‘경제’, ‘생활문화‘의 6개 

카테고리를 가진 뉴스 기사를 수집하였다. 이후, 분석에 

사용될 기사가 보유한 세그먼트 수의 차이를 최소화하기 

위해 길이가 3,000자에서 4,000자 이내에 존재하는 기사

를 카테고리별로 2,000건씩 추출하여 총 12,000건의 기

사를 사용하였으며, 실험 환경은 Python 3.7을 통해 구

축하였다.
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2. Parsing and Tailoring News Articles

우선, 12,000건의 뉴스 기사를 BERT 토크나이저를 사용하

여 파싱한 뒤, 이를 동일 규격을 갖는 세그먼트 집합으로 

분할한 결과를 제시한다. <Table 1>은 임의의 IT 뉴스 기사를 

BERT 토크나이저를 사용하여 파싱한 결과의 예이며, 해당 

기사는 총 1,588개의 토큰으로 구성됨을 확인할 수 있다.

Sequence Token Sequence Token

1 PC … …

2 시장은 1584 가격이

3 전반 1585 달라

4 적으로 1586 질

5 감소 1587 수

6 하는 1588 있다

Table 1. Example of Tokenized Article

이후, 토큰 단위로 표현된 뉴스 기사를 동일한 토큰 수

를 가진 세그먼트들의 집합으로 재구성하였으며, 본 연구

에선 모델이 입력 세그먼트에 대한 문맥을 충분히 학습할 

수 있도록 세그먼트 당 토큰 수를 250의 임의의 값으로 

설정하였다. <Table 2>는 <Table 1>의 기사를 총 7개의 

세그먼트로 분할한 결과를 보여준다.

Segment 1 Segment 2 … Segment 7

Seq. Token Seq. Token … Seq. Token

1 PC 251 제품

…

… …

2 시장은 252 이다 1587 수

3 전반 253 17 1588 있다

… … … … 1589 No-Op

249 어울리 499 때문에 … …

250 는 500 주변 1750 No-Op

Table 2. Example of Standardized Segment 

<Table 2>는 1,588개의 토큰을 보유한 뉴스 기사를 

각각 250개의 토큰으로 구성된 7개의 세그먼트로 분할한 

결과를 보여준다. 한편, BERT를 사용하여 벡터를 추론하

기 위해서는 입력 시퀀스가 모두 동일한 개수의 토큰을 

보유하고 있어야 하며, 본 연구에서는 이를 위해 뉴스 기

사의 마지막 세그먼트의 일부를 No-Op(No-Operation) 

토큰으로 할당하여 BERT 내부에서 입력 텍스트에 대한 

문맥을 파악하는 연산에 사용하지 않도록 설정하였다. 이

에 따라 <Table 2>에서 Segment 7의 Sequence 1,589

부터의 토큰은 “No-Op” 값이 할당되었다.

3. Sequence Matrix Generation

다음으로 BERT를 사용하여 분할된 세그먼트에 대한 

벡터를 추론하고 이를 다시 문서 단위로 병합하여, 시퀀

스 행렬, 즉 세그먼트 스택을 구축한 결과를 소개한다.

Dim 1 Dim 2 Dim 3 …
Dim 

766

Dim 

767

Dim 

768

-0.050 -0.060 -0.558 … 0.037 0.015 -0.043

-0.046 -0.039 -0.602 … 0.002 -0.009 0.012

0.011 -0.054 -0.554 … 0.059 -0.045 0.018

-0.003 -0.062 -0.505 … 0.008 -0.048 0.004

-0.053 -0.061 -0.671 … -0.016 -0.034 -0.033

-0.061 -0.040 -0.617 … 0.032 0.001 -0.051

0.064 0.052 0.057 … 0.069 -0.012 0.037

Table 3. Example of Sequence Matrix 

<Table 3>은 BERT를 사용하여 <Table 2>의 7개 입

력 세그먼트에 대응되는 출력 세그먼트 벡터를 추론하고, 

이를 등장 순서에 따라 열 방향으로 쌓아 생성한 시퀀스 

행렬을 나타낸다. 각 세그먼트는 BERT를 통해 768차원

의 벡터로 임베딩되며, 이를 쌓아 뉴스 기사에 대한 7 × 

768의 시퀀스 행렬이 도출되였음을 확인할 수 있다. 

4. Fine-Tuning and Performance Evaluation 

4절에서는 앞서 도출한 시퀀스 행렬에 대한 미세 조정

을 수행하여 각 뉴스 기사의 문서 벡터를 도출하고, 기존 

문서 임베딩 방법과의 비교를 통해 제안 방법론의 성능을 

분석한 결과를 소개한다. 성능 비교 실험의 전체 프로세

스는 <Fig. 7>과 같다.

Fig. 7. Overall Process of Performance Evaluation

<Fig. 7>의 (A)는 제안 방법론을 통해 도출한 문서 벡터

를 평가하는 과정이다. 구체적으로 오토인코더 기반 미세 

조정을 수행하여 뉴스 기사에 대한 단일 벡터를 추출하고, 

이를 사용하여 뉴스 기사의 카테고리를 분류한 후 분류 정

확도(Classification Accuracy)를 측정한다. <Fig. 7>의 
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(B)와 (C)는 제안 방법론과의 비교를 위해 사용한 기존의 

문서 임베딩 방법으로, (B)는 장‧단기 메모리를 활용한 순

환신경망 기반의 BERT 미세 조정을 통한 문서 벡터를 추

출한 방법을, (C)는 doc2vec을 통해 문서 벡터를 추출한 

방법을 의미한다. 한편 본 연구에서는 시퀀스 행렬의 미세 

조정에 사용한 오토인코더 내부의 연결층을 각각 (A1) 합

성곱 신경망, (A2) 양방향 장‧단기 메모리, (A3) 합성곱 신

경망 + 양방향 장‧단기 메모리로 구성하였으며, 임베딩 차

원은 (A), (B), (C) 모두에 대해 100차원과 768차원으로 설

정하여 모델별로 두 개의 독립적인 벡터를 추출하였다.

뉴스 기사의 카테고리 분류를 위해 전체 12,000건의 기

사를 학습용 10,800건과 카테고리 예측용 1,200건으로 분

할하였으며, 카테고리별 뉴스 기사의 비율은 카테고리별로 

동일하게 설정하였다. 분류 기법은 (A), (B), (C) 세 가지 

모델에 모두 동일하게 랜덤 포레스트(Random Forest)를 

사용하였으며, 1,200건의 데이터에 대한 세 가지 모델 각각

의 분류 정확도를 측정하였다. 실험 결과는 <Table 4>에 

요약되어 있으며, 임베딩 차원을 768과 100으로 설정한 두 

실험의 결과가 각각 <Fig. 8>과 <Fig. 9>에 나타나있다.

#Dim

(A) Proposed Method

(B) BERT

+ LSTM

(C)

doc2vec

(A1)

AutoEnc

oder

withCNN

(A2) 

AutoEnc

oder

withRNN

(A3) 

AutoEnc

oder

withCNN

+RNN

786 74.17% 72.08% 74.83% 60.08% 62.00%

100 72.25% 70.83% 72.75% 58.25% 60.00%

Table 4. Accuracy Comparison

Fig. 8. Accuracy Comparison (#Dim = 768) 

Fig. 9. Accuracy Comparison (#Dim = 100) 

<Fig. 8>과 <Fig. 9>에서 제안 방법론인 A1, A2, 그리

고 A3의 분류 정확도가 기존의 문서 임베딩 방법인 

BERT+LSTM이나 doc2vec에 비해 우수한 분류 정확도

를 나타냄을 확인할 수 있다. 특히 제안 방법론의 세 가

지 구현 중 오토인코더 내부의 연결층으로 합성곱 신경망

과 순환 신경망을 모두 활용한 (A3) 모델의 분류 정확도

가 768차원의 경우 약 74.83%, 100차원의 경우에는 약 

72.75%로 분류 정확도가 가장 높게 나타났다. 차원 수의 

변화는 분류 정확도에 크게 영향을 주지는 않았지만, 768

차원을 사용한 경우의 분류 정확도가 100차원을 사용한 

경우에 비해 전체 모델에서 근소하게 높게 나타났다. 

이상 본 연구에서 제안한 문서 임베딩 방법론의 우수

성을 평가하기 위해 외부적인 방법, 즉 임베딩 결과로 도

출된 문서 벡터를 문서 분류에 적용하여 임베딩 모델의 

성능을 평가한 실험 결과를 요약하였다. 실험 결과 본 연

구에서 제안한 자기 지도 학습 기반의 임베딩 방법이 기

존의 임베딩 방법에 비해 문서 고유의 특성을 충분히 반

영하는 벡터를 더욱 정확하게 생성함을 확인하였다.

V. Conclusions

텍스트 임베딩은 텍스트 분석을 위해 반드시 수행해야 

하는 과정이며, 텍스트 데이터를 활용한 다양한 연구와 활

용사례가 소개됨에 따라 텍스트 임베딩 기법을 제안하는 

연구 역시 다양하게 수행되고 있다. 최근에는 신경망 학습 

기반의 딥 러닝 알고리즘을 활용하여 텍스트의 고유한 문맥

을 벡터로 표현하고자 하는 시도가 활발히 이루어지고 있으

며, 대량의 말뭉치 데이터를 사용하여 학습을 진행한 사전 

학습 언어 모델의 등장으로 텍스트의 벡터를 추론하는 임베
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딩 방법이 주목을 받고 있다. 또한, 사전 학습 언어 모델을 

통해 추론된 텍스트의 벡터를 분석 의도에 부합하게 변환하

는 미세 조정 방법에 관한 연구 역시 활발히 진행되고 있다.

본 연구에서는 텍스트가 보유한 고유한 정보를 충분히 

반영한 벡터를 추출하기 위해, 자기 지도 학습 기반의 사

전 BERT 미세 조정 모델을 통한 문서 임베딩 방법론을 

제안하였다. 또한, 제안 방법론을 통해 실제 뉴스 기사의 

벡터를 도출하고 이를 사용하여 뉴스 기사의 카테고리 분

류 실험을 수행한 결과, 제안 방법론을 통해 도출된 텍스

트의 벡터가 기존의 임베딩 모델을 통해 생성된 벡터보다 

우수한 성능을 보임을 확인하였다.

본 연구는 사전 학습 언어 모델의 미세 조정을 위해 별

도의 목적 데이터 생성 과정이 불필요한 자기 지도 학습 

방법을 적용했다는 점에서 학술적 기여를 인정받을 수 있

을 것이다. 또한, 기존의 사전 학습 언어 모델이 장문의 

텍스트에 대한 문맥을 충분히 고려하지 못한다는 한계를 

극복하기 위한 방안을 본 연구에서 제시한 것 역시 기여

로 인정받을 수 있을 것이다. 한편, 본 연구의 제안 방법

에는 모델의 미세 조정을 위해 임의로 지정하는 하이퍼파

라미터(Hyperparameter)가 일부 존재하며, 해당 값의 

변화에 따른 제안 방법론의 결과에 대한 고려가 이루어져

야 한다. 또한, 향후 본 연구에서 제안한 방법론에 대한 

다양한 관점에서 보다 엄밀한 평가가 이루어져야 할 필요

가 있으며 이를 위해 상이한 특성을 갖는 다양한 문서에 

대한 추가 실험이 수행되어야 한다.
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