
 

앙상블 기법을 활용한 NLP의 잘못된 상관관계 감소 통합 접근법 

진교훈, 최주환, 윤정민, 이준호, 장수진, 김영빈 

중앙대학교 

fhzh123@cau.ac.kr, gold5230@cau.ac.kr, cocoro357@gmail.com, jhjo32@cau.ac.kr, 

sujin0110@cau.ac.kr, ybkim85@cau.ac.kr 

 

Unified Approach for Spurious Correlation Reduction in NLP via Ensemble 

Techniques 

Kyohoon Jin, Juhwan Choi, Jungmin Yun, Junho Lee, Soojin Jang and Youngbin kim 

Chung-ang Univ. 

요 약  

 
본 연구는 자연어 처리(NLP)에서 대규모 딥러닝 모델이 학습하는 잘못된 상관관계를 식별하고 해결하는 방법을 

제안합니다. 다양한 매개변수와 훈련 방법을 가진 여러 모델들이 서로 다른 잘못된 상관관계를 나타내는 현상을 

관찰하였으며, 이를 해결하기 위해 앙상블 기법을 사용하여 중요한 단어를 집계하고 분석하는 방법을 개발했습니다. IMDb, 

SST2, TREC6 데이터셋을 사용한 실험 결과, 제안된 방법이 기존의 대조 데이터 생성 기술보다 성능을 크게 향상시킴을 

확인했습니다. 이는 여러 모델의 장점을 결합한 접근 방식이 잘못된 상관관계를 효과적으로 포착하고 완화할 수 있음을 

입증합니다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 기술의 발전으로 데이터 수집이 용이해지면서, 

대규모 딥러닝 모델의 훈련이 가능 해졌다. 특히 자연어 

처리(NLP) 분야에서 딥러닝 모델의 크기 증가로 성능이 

향상되었다. 그러나 대규모 데이터셋으로 훈련된 딥러닝 

모델에서는 "잘못된 상관관계"가 발생하는 문제가 있다. 

이는 모델이 의도하지 않은 잘못된 연관성을 학습하여 

의도한 결과를 생성하는 능력을 저해한다. 이러한 잘못된 

상관관계는 모델의 견고성과 사회적 영향을 악화시킬 수 

있다 [1]. 

많은 NLP 연구는 이러한 잘못된 상관관계를 식별하고 

해결하는 것을 목표로 한다. 예를 들어, 영화 리뷰 

데이터셋에서 코미디와 드라마 장르는 긍정적인 평가를, 

공포 장르는 부정적인 평가를 받는 경향이 있다. 이로 

인해 모델은 코미디와 드라마 장르에 대해 긍정적인 

결과를, 공포 장르에 대해 부정적인 결과를 생성하는 

경향이 있다 [2]. 이러한 잘못된 상관관계를 해결하기 

위해 데이터 증강, 인과 개입, 대조 학습 등의 다양한 

방법이 제안되었다. 

본 연구에서는 단일 모델에만 집중하지 않고, 다양한 

모델에서 관찰된 잘못된 상관관계를 분석한다. 우리의 

연구는 다양한 매개변수와 훈련 방법을 가진 모델들이 

서로 다른 잘못된 상관관계를 나타낸다는 것을 밝혀냈다. 

이를 해결하기 위해 앙상블 기법을 사용하여 여러 

모델에서 중요한 단어를 집계하고 분석하여 강력한 대조 

데이터를 생성한다. 실험 결과, 제안된 방법이 기존의 

대조 데이터 생성 기술에 비해 성능을 크게 향상시킴을 

확인했다. 이는 여러 모델에서 잘못된 상관관계를 

효과적으로 포착하고 완화하는 접근 방식이 효과를 

보인것으로 파악된다.   

 

Ⅱ. 본론  

이 연구에서는 각 모델이 감정 분류에 영향을 미치는 

최고 중요 단어를 어떻게 결정하는지와 이러한 선택이 

모델 간에 차이가 있는지 조사했다. 이 접근법은 모델이 

텍스트를 해석하고 처리하는 방식의 차이를 제시하는 

것을 목표로 한다. 해당 실험을 위해 주요 단어 선정 

방식으로 Lime 과 Integrated Gradient 를 사용하였다 

[3-4]. 

 

Lime Integrated 

Gradient 

8.64 7.00 

표 1. 데이터별 주요 단어의 겹침 정도 

 

표 1 은 IMDb 데이터셋에 대해서 모델이 선택한 최고 

중요 단어의 겹침을 정량화한 것으로, 상위 10 개 단어에 

중점을 둔다 [5]. 네 가지 모델 중 적어도 하나가 

동일한 단어를 포함하는 경우를 카운트하며, 겹침이 없는 

경우는 카운트하지 않는다. 표는 전체 데이터에 대한 

카운트 비율을 보여준다. 모든 모델이 BERT-Base 를 

기반으로 하고 있음에도 불구하고, 선택된 주요 단어는 

상당한 변동성을 보였다 [6]. 놀랍게도, 상위 10 개 주요 

단어를 선택할 때조차도 네 가지 모델 모두 동일한 

단어를 선택한 경우는 7%에 불과했다. 이러한 결과는 

모델들이 유사한 정확도를 보이더라도, 중요한 특징으로 

간주되는 특정 단어가 크게 다를 수 있음을 시사한다. 

주요 단어는 문장의 레이블에 영향을 미치는 결정적 

속성이므로 이 단어들을 수정해야 합니다. 반면, 잘못된 

패턴을 유발하는 단어는 레이블이 변경되더라도 

유지되어야 한다. 먼저, 반사실적 데이터를 생성하기 
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위해 최우선 중요한 단어에 마스킹을 적용한다. 또한, 

반사실적 데이터 생성을 보장하기 위해 무작위로 선택된 

단어도 마스킹한다. 이 과정에서 잘못된 패턴을 유발하는 

것으로 식별된 단어는 무작위 선택에 포함되지 않는다. 

마스킹된 단어는 언어 모델을 사용하여 채워진다. 본 

논문에서는 라벨별 마스크 채우기를 수행할 수 있도록 

언어 모델을 미세 조정하기 위해 프리픽스-튜닝(prefix-

tuning)을 사용한다 [7]. 본 논문에서는 언어 모델로 

BART-Base를 사용했다 [8]. 

우리의 방법은 잘못된 패턴을 유발하는 단어를 

효과적으로 식별했다. 이러한 차이가 실제 모델 성능에 

얼마나 영향을 미치는지 평가하기 위해 다양한 분류 

데이터셋에서 실험을 진행했다. 해당 실험을 위해 

데이터셋으로는 SST2, IMDb 그리고 TREC6 데이터를 

사용하였으며, 비교대상으로는 Fine-tuning 을 진행한 

BERT 를 Baseline 으로, SentimenCAD 와 본 논문에서 

제안하는 방식으로 증강된 데이터로 학습을 진행한 

BERT 모델을 사용했다. 그리고 성능 평가 지표로는 

정확도를 사용하였다 [9-10]. 

 

 SST2 IMDb TREC6 

Baseline 92.8 91.5 94.6 

SentimentCAD 89.8 90.1 97.3 

Ours 94.6 93.9 97.8 

표 2. 각 데이터에 대한 제안하는 방식과 비교 방
식간의 성능 차이 비교 
 
표 2 는 제안된 방법이 대부분의 데이터셋에서 

일관되게 가장 높은 정확도를 달성했음을 보여준다. 이는 

감정 분석뿐만 아니라 주제 분류에서도 강력한 성능을 

보였다. 이러한 개선은 기존 방법들이 단일 모델 특징에 

집중하여 최적의 주요 단어를 선택하지 못했기 때문일 

가능성이 크다. 그러나 여러 모델을 결합함으로써, 

우리는 주요 단어를 더 효과적으로 선택할 수 있었고, 

이는 성능 향상으로 이어졌다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 연구는 여러 딥러닝 모델을 활용한 앙상블 기법을 

통해 자연어 처리에서 발생하는 잘못된 상관관계를 

효과적으로 해결하는 방법을 제안했다. 다양한 모델의 

상위 중요 단어를 집계하고 분석함으로써, 모델 간 

변동성을 줄이고 더욱 강력한 대조 데이터를 생성할 수 

있었다. 실험 결과, 제안된 방법은 감정 분석, 주제 분류 

등 다양한 분야에서 기존 방법들보다 높은 정확도를 

일관되게 달성했다. 이는 여러 모델의 장점을 결합한 

접근 방식이 잘못된 상관관계를 포착하고 완화하는 데 

효과적임을 입증한다. 
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