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요       약 

전통적인 텍스트 분류 방법은 상당량의 라벨링된 데이터와 미리 정의된 클래스가 필요해서 그 

적용성과 확장성이 제한된다. 그래서 이런 한계를 극복하기 위해 제로샷 러닝(Zero-shot Learning)이 

등장했다. 텍스트 분류 분야에서 제로샷 텍스트 분류는 모델이 대상 클래스의 샘플을 미리 접하지 

않고도 인스턴스를 분류할 수 있도록 하는 중요한 주제이다. 이 문제를 해결하기 위해 정책 네트워

크를 활용한 심층 강화 학습(DRL) 기반 접근법을 제안한다. 이러한 방법을 통해 모델이 새로운 의

미 공간에 효과적으로 적응하면서, 다른 모델들과 비교하여 제로샷 텍스트 분류의 정확도를 향상시

킬 수 있었다. XLM-R 과 비교하면 최대 15.9%의 정확도 향상이 나타났다. 

 

1. 서론 

제로샷 텍스트 분류에서의 주요 도전 과제는 라벨

이 없는 데이터를 보지 못한 클래스로 분류하는 것이

다. 예를 들어, 모델이 훈련 중에 "행복" 클래스를 접

했다면, 새로운 라벨이 없는 데이터를 "행복"으로 올

바르게 분류할 수 있어야 한다. 그러나 "질투"와 같은 

클래스를 이전에 보지 못했다면, 라벨이 없는 데이터

를 "질투"로 정확하게 분류하는 것은 어려워진다. 대

형 언어 모델은 이 문제를 해결하는데 실행 가능성을 

제공한다. 대형 언어 모델은 방대한 양의 텍스트로 

훈련되어 풍부한 의미 정보를 포착할 수 있다.  

Yin 등 (2019)[1]은 텍스트 분류 작업을 텍스트 함

의(text entailment) 문제로 형식화하는 혁신적인 접근 

방식을 소개했다. 이 형식화는 자연어 추론(NLI)으로 

훈련된 모델을 이용하여 이전에 보지 못한 다양한 하

위 작업들에 대한 제로샷 텍스트 분류기로 활용할 수 

있도록 한다. 예를 들어, 문장 "귀여운 개가 있다"가 

"이 예시는 동물에 관한 것이다"를 함의하는지 여부

를 판단함으로써 텍스트를 "동물"로 분류할 수 있다. 

그러나, 언어 모델을 직접 사용하여 예측하는 것은 

전통적인 지도 학습 방법에 비해 정확도가 상당히 낮

다. 정확도를 향상시키기 위해 우리는 반지도 학습에

서 널리 사용되는 의사 라벨(pseudo-label)[2] 기술을 

활용하고 DRL 을 사용하여 모델을 훈련시켜, 정확도

를 상당히 향상시켰다. 

 

2. 모델 

2.1 개요 

 

(그림 1) 강화학습 기반의 제로샷 텍스트 분류 모델 개요. 

우리는 텍스트 함의를 위해 BERT[3] 모델을 활용하

였으며, 의사 라벨링 기술을 활용하여 라벨이 없는 

데이터를 라벨이 있는 데이터로 변환하고 이를 다시 

훈련 샘플로 통합하였다. 부정적인 예제의 수를 줄이

기 위해 의사 라벨링된 데이터를 선택적으로 훈련 샘

플로 포함하기 위해 DRL 을 적용하였다. 

2.2 의사 라벨 

의사 라벨링은 반지도 학습에서 자주 사용되는 방

법으로, 라벨이 없는 데이터에 임시 라벨을 할당하는 

것이다. 이 전략은 모델이 라벨이 없는 데이터에 대

한 예측을 활용하여, 이를 훈련 과정에 통합할 수 있
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는 의사 라벨로 취급한다. 

2.3 BERT 를 텍스트 함의 모델로 사용하기 

BERT 의 입력 시퀀스는 "[CLS] 텍스트 [SEP] 가설 

[SEP]" 형식으로 포맷팅되며, [CLS]와 [SEP]는 BERT

의 특수 시작 및 구분자 토큰을 나타낸다. 

 

(그림 2) BERT 의 입력. 

𝑆 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑇𝑐 +  𝑏)                (1) 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = {
− 𝑙𝑜𝑔(𝑆)               𝑦′ = 𝑦

− 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑆)       𝑦′ ≠ 𝑦
          (2) 

 

여기서 W 와 b 는 선형 레이어의 매개변수이며, c 는 

[CLS]의 은닉 상태이다. 

2.4 데이터 선택을 위한 강화 학습 

잘못된 라벨이 부여된 데이터가 훈련 세트에 추가

되면 모델의 정확도가 낮아질 수 있다. 따라서 우리

는 DRL 을 활용하여 BERT 의 훈련 데이터로 고품질 

데이터 하위 집합을 선택한다.  

많은 DRL 알고리즘이 NLP 분야에 적용되었다. 

DQN, A3C, DDPG 등이 포함되며[4], 우리는 이러한 알

고리즘들을 시도해 보았으며, 또한 정책 네트워크를 

기반으로 한 새로운 알고리즘을 설계했다. 우리의 모

듈에 대한 자세한 내용은 아래에 설명되어 있다. 

2.4.1 상태 

각각의 텍스트 x 에 대해, 예측 점수 y 를 얻는다. 

가장 높은 점수를 가진 라벨이 의사 라벨로 선택된다. 

시간 단계 t,에서 현재 상태 st 는 두 가지 구성 요소

로 이루어진다: 예측 점수 p 와 들어오는 인스턴스의 

표현 c (CLS 의 은닉 상태). 정책 네트워크는 p 와 c 를 

입력으로 받고 선택할지 여부에 대한 확률을 출력한

다. 

2.4.2 액션 

각 시간 단계마다, 에이전트는 현재 인스턴스를 선

택할지 또는 거부할지를 결정한다. 시간 단계 t 에서, 

만약 at = 1 이면, 에이전트가 현재 인스턴스를 수용하

고 훈련 세트에 추가한다는 것을 나타낸다. 그 반대

로, at = 0 이면 거부를 의미한다. 행동 값은 정책 네트

워크 P(a|st)의 출력에서 샘플링된다. 

2.4.3 보상 

보상은 유효성 검사 세트의 텍스트 수반 모델에 의

해 계산된다. 검증 세트는 두 부분으로 나뉜다: V1 은 

처음에 선택된 레이블이 지정된 가시 데이터로 구성

되며, V2 는 학습 과정에서 텍스트 연루 모델에 의해 

추가되는 의사 레이블 데이터로 구성된다. 

 

𝑟 =
𝐹𝑠−𝜇𝑠

σ𝑠 +  𝜆 ·
𝐹𝑢−𝜇𝑢

𝜎𝑢               (3) 

 

여기서 Fs 와 Fu 는 검증 세트 V1 과 V2 에서 평가한 

macro-F1 점수를 나타낸다. σ와 μ는 각각 표준 편차와 

평균을 나타낸다. 

2.4.4 정책 네트워크와 최적화 

정책 네트워크는 다층 퍼셉트론(MLP)이다. 정책 네

트워크는 상태를 입력으로 받는다. 이 상태는 예측 

신뢰도 𝑠와 들어오는 인스턴스의 표현 𝑐를 포함한다. 

그리고 각 행동에 대한 확률을 생성한다. 

 

𝑧 = 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊1
𝑇𝑐 + 𝑊2

𝑇𝑠 + 𝑏1)            (4) 

 

𝑃(𝑎|𝑠𝑡) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊3
𝑡𝑧 + 𝑏2)           (5) 

 

여기서 W1, W2, W3, b1, b2 는 매개변수이며, P(a|st)는 

정책 네트워크가 의사 라벨링된 데이터를 훈련 데이

터로 선택하는 확률을 나타낸다. 

목표는 최적의 데이터 선택 정책을 학습하여 기대 

총 보상을 극대화하는 것이다. 이 목표는 다음과 같

이 형식화될 수 있다: 

 

𝐽(𝜑)  =  𝐸𝑃𝜑(𝑎|𝑠)[𝑅(𝑠, 𝑎)]         (6) 

 

여기서 φ 는 정책 네트워크의 매개변수이다. 정책 

그래디언트를 사용하여 φ 를 업데이트하기 위해, 우리

는 상태-행동 가치 함수 R(s,a)를 활용하고 다음과 같

은 최적화 과정을 적용한다: 

 

𝜑 ←  𝜑 +  𝜂𝛻𝜑𝐽 (𝜑)        (7) 

 

η 는 할인 학습률(discount learning rate)이다. 

 

𝛻𝜑𝐽(𝜑) =
𝑟

𝑛
∑ 𝛻𝜑𝑙𝑜𝑔 (𝑃(𝑎|𝑠))𝑛

1           (8) 

 

여기서 n 은 배치 크기(batch size)이고, r 은 보상

(reward)이다. 정책 네트워크의 매개변수는 각 에포크
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의 끝에서 업데이트된다. 

3. 실험 

우리는 모델의 데이터 선택 구성 요소에 대해 다양

한 강화 학습 알고리즘을 테스트했다. 또한, 우리는 

다른 대형 언어 모델과 우리의 모델을 비교하여 제로

샷 텍스트 분류 작업을 수행했다. 자세한 내용은 아

래에 나와 있다. 

3.1 데이터셋 

우리는 총 세 개의 데이터셋을 실험하였다. 20 

Newsgroups, Yahoo! News Dataset, 그리고 Sougou News 

Dataset 이다. 첫 두 개의 데이터셋은 영어로 이루어져 

있고, Sougou News Dataset 은 중국어로 되어 있다. 

3.2 데이터 선택을 위한 다양한 알고리즘의 성능 

우리는 20 Newsgroups 데이터셋에서 다양한 알고리

즘을 테스트하고 최종 분류 정확도를 사용하여 알고

리즘 성능을 평가했다. 

 

 

(그림 3) DRL 알고리즘의 성능. 

그림 3 에서 볼 수 있듯이, 우리의 접근 방식은 데

이터 선택에서 가장 우수한 결과를 얻었다. 

3.3 결과 

또한 우리는 BART 와 XLM-R 을 포함한 다른 대형 

언어 모델과 우리의 모델을 비교하였다. 

BART[5]는 시퀀스-투-시퀀스 모델의 사전 훈련을 

위한 노이즈 제거 오토인코더이다. 임의의 노이즈 함

수로 텍스트를 손상시킨 다음, 원래 텍스트를 재구성

하는 모델을 학습한다. 표준 Transformer 기반의 신경 

기계 번역 아키텍처를 사용한다. 

XLM-RoBERTa(XLM-R) [6]는 RoBERTa의 다국어 버

전이다. 이 모델은 100 개 언어의 CommonCrawl 데이

터를 2.5TB 에 걸쳐 필터링하여 사전 훈련되었다. 

  

 

(그림 4) 결과. 

그림 4 에서 볼 수 있듯이, 우리의 모델은 다른 모

델들과 비교하여 가장 우수한 결과를 달성했다. 특히, 

사전 훈련 데이터가 제한된 중국어의 경우, 우리의 

모델은 상당한 이점을 보였다. 

 

4. 결론 

본 논문에서는 의사 라벨링을 사용하고 DRL 을 데

이터 선택에 적용하여 제로샷 텍스트 분류의 정확도

를 향상시켰다. 그러나 비지도 학습과 비교하면 여전

히 일부 라벨이 있는 데이터가 필요하다. 대부분의 

데이터셋은 영어로 되어 있으며, 다른 언어의 고품질 

데이터셋은 종종 부족하다. 향후 연구에서는 라벨이 

있는 데이터에 대한 의존도를 줄이고, 라벨이 있는 

데이터가 제한적인 상황에서 모델을 더 실용적으로 

만드는 것을 목표로 한다. 
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