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요 약

본 논문은 112 신고내용의분류 정확도를높이기위해 BERT 사전학습 모델과 112 신고 데이터를 활용하여 BERT 사전학습 모델을 재학습한 모델
에대하여모델 성능비교결과를 제시한다. 각각의 모델을잠재 의미분석의결과와합성하여 머신러닝 분류기를 적용한결과에대한 성능을 제공함으
로써 112신고 데이터를 활용하여 재학습된 모델의 성능이 치안 도메인의 특징을 잘 추출한다는 것을 알 수 있었다. 본 실험을 통해 112 신고내용에
따른 사건 종별에 대한 분류 정확도를 개선할 가능성을 제공하였다.

Ⅰ. 서 론

Transformer[1]모델을 기반으로 한 BERT[2]는 언어의 구조, 표현, 형

태 등을 모두학습할 수있고, 이를 토대로 텍스트분류와 같은다양한 자

연어처리 태스크에서 우수한 성능으로 두각을 나타내고 있다. 하지만

BERT 다국어 사전모델은 위키백과 데이터로만 학습했기 때문에 데이터

양이절대적으로 부족하다. 또한, 경제, 과학, 의학 등과 같이 사용되는 단

어가 다르고 언어의 특성이 다른 분야에 사용되었을 때 성능이 현저하게

떨어지는 문제가 생긴다.

위에서 언급된 BERT의 한계를 극복하고 성능을 개선하기 위해 다양

한 방법들이 연구되고있는데, 대표적인 방법으로사전학습(pre-training)

과 파인튜닝(fine-tuning) 기법이 있다. Chi Sun[4]의 연구에서는 BERT

레이어 수정, 학습률 조정을 통한 파인튜닝과 특정 도메인에 대한 BERT

모델사전학습기법을통해문서분류와감성분석모델을생성하였다. 그

리고 기존 연구들과 성능 비교를 통해 사전학습과 파인튜닝 기법의 효용

성을 입증하고 있다.

본 논문은 기본 BERT 모델, 112 신고 데이터를 학습시켜 구축한사전

학습 모델그리고 사전학습 모델에 값을합성한 모델의비교를 통해 사전

학습과 잠재 의미 분석 값합성을 통한 파인튜닝이텍스트 분류 정확도에

끼치는 영향에 대해 알아보고자 한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 사전학습 그리고 비교를 위한 데이터 셋으로 112 경찰

데이터를 사용하였다. 112 신고 데이터는 1만 건의 신고내용 데이터가 44

가지 사건종별로 구분되어있다. 본 실험에서는 44가지의 사건종별 중 7가

지 사건종별(보호조치, 기타형사범, 시비, 교통사고, 소음, 행패소란, 주취

자)에 해당하는 신고내용 데이터 5,686건을 추출하여 활용하였다. 7가지

사건종별데이터수는그림 1에서나타나는것과같은데, 사건종별마다신

고내용 데이터 수에 편차가 있었다.

그림 1. 사건종별 데이터 수

그림 2는 본실험의모델구성도를 나타낸다. 그림 2의 화살표색에서 구

분되는 것과 같이 본 모델은 세 가지 방법의 입력을 머신러닝 분류 모델에

제공하고 분류 결과를 얻는다.

첫 번째 방식은 기본으로 제공되는 BERT 모델 마지막 레이어의 출력을

머신러닝 모델의 입력으로 활용하는 방법이다. 하나의 문장이 BERT를 통

과하게 되면 768개의 출력 유닛이 나온다. 이렇게 얻은 출력들이 머신러닝

분류 모델의 입력으로 들어가 학습을 통해 문장의 종류를 구분해준다.

두 번째 방식에서는 BERT 모델에 112 신고 데이터를 학습시켜 BERT

사전학습 모델을 생성하고 저장하여 언제든 모델을 호출할 수 있도록 한다.

사전학습 모델을 생성할 때 BERT 모델의 구조는 수정하지 않고 가중치만

업데이트한다. 따라서 구축된 사전학습 모델에 하나의 문장이 통과하게 되

면첫 번째방식과마찬가지로 768개의 출력유닛을얻게된다. 이렇게얻은

출력들이 머신러닝 분류 모델의 입력으로 들어가 학습을 통해 문장의 종류

를 구분해준다.



마지막은두번째방식에서얻게되는 768개의 출력과 112 신고 데이터

에 잠재 의미 분석을 통해 얻어낸 7개의토픽에대한 값을 합성하는 파인

튜닝 방식이다. 이렇게 합성된 값이 머신러닝 분류 모델의 입력으로 들어

가 학습을 통해 문장의 종류를 구분해준다.

세 가지방식모두 BERT의 12개의 레이어중마지막레이어를머신러

닝의 입력으로 사용하고 있는데, 그 이유는 Chi Sun [4]의 연구결과

BERT의 마지막 레이어를 가지고 파인튜닝을 진행했을 때 가장 좋은 성

능을 보였기 때문이다.

머신러닝 분류 모델로는 대중적인 모델인 Logistic Regression,

Support Vector Machine(SVM), Random Forest, 그리고 K-Nearest

Neighbor(KNN) 총 네 가지를 사용하였다.

그림 2. 모델 구성도

BERT BERT-PT BERT-PTLSA
ACC F1 ACC F1 ACC F1

Logistic

Regression
0.627 0.571 0.777 0.778 0.777 0.778

SVM 0.646 0.570 0.774 0.775 0.776 0.777
Random

Forest
0.545 0.451 0.774 0.776 0.775 0.778

KNN 0.518 0.466 0.771 0.774 0.772 0.774

표 1. 실험 결과

표 1에서 ACC는 Accuracy, F1은 f1-score, BERT-PT는 112 신고 데

이터를 학습한 사전 학습한 것이고 BERT-PTLSA는 사전 학습 모델에

LSA 값을합성한것을의미한다. 모든수치는소수점셋째자리에서반올

림하였다.

모든 머신러닝 분류 모델에서 112 신고 데이터로 만든 사전학습 모델

을활용한 BERT-PT가 BERT와 비교했을때더 높은정확도와 f1-score

를 기록하였다. 특히 K-Nearest Neighbor를 분류기로 사용했을 때 정확

도는 0.253, Random Forest를 사용했을 때 f1-score는 0.325로 가장 큰

성능 개선이 이루어진 것을 확인하였다. 그러나 BERT-PT와

BERT-PTLSA를 비교해본 결과 Logistic Regression을 사용했을 경우

성능 개선이 전혀 이루어지지 않았고 나머지 Support Vector Machine,

Random Forest, K-Nearest Neighbor에서도 성능 개선이 이루어지긴 했

지만 유의미한 차이라고 보기엔 어려운 수준이었다. 가장 큰 차이를 보였

던 분류기는 Support Vector Machine으로 0.002의 정확도와 f1-score 상

승을 보였다.

그림 3에서 왼쪽은 BERT에 SVM을 합성한 confusion matrix이고 오

른쪽은 BERT-PTLSA에 SVM을 합성한 confusion matrix이다. 세로축

은 실제 문장의사건종별분류결과이고가로축은 SVM에서 예측한문장

의 사건 종별 분류결과이다. 두 matrix를 비교했을 때 BERT-PTLSA가

0~6까지 모든 사건 종별을 더 많이 맞춘 것을 확인하였다.

그림 3. Confusion matrix

Ⅲ. 결론

본논문에서는문장의 분류정확도를 높이기위해 112 신고 데이터를 활

용하여 BERT 사전학습 모델을 구축하고 문장의 잠재 의미 분석을 통해

도출한 값을 합성하여 다양한 머신러닝 분류기에 대입 후 정확도를 측정

하였다.

특정한 분야의 언어적 특성을 갖는 문장을 분류할 때 BERT 사전학습

모델을 재학습하여 활용하는 것은 효과적이다. 즉, 도메인 언어로 학습된

모델을 기반으로 학습용 데이터가 충분하지 않은 경우 본 논문과 같이

BERT 모델 마지막 레이어의출력을머신러닝모델의입력으로 활용하는

방법이 문장의 분류 정확도를 높이는데 효과적임을 알 수 있었다. 차원을

축소하여 잠재 의미 분석 결과값 합성에 대한 파인튜닝은 정확도 상승에

유의미한영향을주지는못한다는 것을알수있었다. 머신러닝분류모델

종류마다 잠재 의미 분석값합성의 영향이다른것을 확인할 수 있었는데

추후 머신러닝 분류 모델의 구조를 분석하여 그 원인을 알아보고자 한다.

그리고 잠재 의미 분석값 합성보다 효과적인 파인튜닝 기법에 관해 연구

해볼 것이다.
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