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1. Intro



Intro

“거대 모델을 대상으로 한 자연어처리 동향 이해“ 로
하려 해요!

후후 접수완료~ 걱정마세요~~





Intro



Intro



Intro

C.h.a.t.G.P.T. 나한테는 BERT도 빅모델이야ㅠ



Intro

99%의 현업자가

바로 적용해보고 공감할 수 있는 것을

이야기해볼까?



Intro

특정 도메인에서

적당한 사이즈의 모델로도

해결할 수 있는 것이 많다!



2. 도메인 특화 언어모델



Domain이란?

General
(리뷰)

Domain
(계약서)

액션이랑 모든게 다 재미있는
몇안되는 영화

Q. Pandemic(COVID-19)를 이유로 계약의 이행을 거절할 수 있나?

Positive

13.7 불가항력. 어떠한 당사자도 화재, 폭풍, 홍수, 지진, 사고, 전쟁(실제 발생 또는

선포 여부를 불문함), 천재지변, 법률의 규정, 정부기관의 조치 등 자신의 통제를

벗어난 사유에 의해 본 계약을 준수하지 못하는 경우 이에 대한 책임을 지지

아니한다. 다만, 해당 당사자는 불가항력이 발생한 경우 및 그러한 불가항력

상태로부터 벗어난 경우 가능한 한 빨리 이를 상대방에게 통지하여야 한다.



Domain이란?

LegalBiomedical Finance



Domain-Specific Language Model

BioBERT, SciBERT, LegalBERT, 

FinBERT, BERTweet, 

PubMedBERT...



• News

• Wiki

• Book

• Web Crawl

General Domain LM은 주로 무슨 데이터로 학습할까?

KLUE: Korean Language Understanding Evaluation (Park et al., 2021)



In-Domain, Out-Domain

In-Domain

양도

배상

특허권

영화

콘서트

학교

Out-Domain

Don”t Stop Pretraining: Adapt Language Models to Domains and Tasks (Gururangan et al., 2020)



From Scratch, Continual Pretraining

Domain and Task Adaptive Pretraining for Language Models (Konle et al., 2020)

Domain Text

Pretraining 
From Scratch

Continual
Pretraining

Domain
Language

Model

<General LM (e.g. KoELECTRA)>



Hmm….

도메인 특화 언어모델을 만들 때

무엇을 고려해야할까?



3. Need to Consider



3.1. Data



1. 그거 진짜 Domain-Specific Corpus는 맞아?

금융 특화 언어모델을 만들고 싶어요!
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허허 그렇군요. 말뭉치는 준비하셨나요?
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금융 특화 언어모델을 만들고 싶어요!

허허 그렇군요. 말뭉치는 준비하셨나요?

옙! 경제 분야 뉴스를 가져왔어요!



1. 그거 진짜 Domain-Specific Corpus는 맞아?

금융 특화 언어모델을 만들고 싶어요!

허허 그렇군요. 말뭉치는 준비하셨나요?

옙! 경제 분야 뉴스를 가져왔어요!

(띠용?!)



• News

• Wiki

• Book

• Web Crawl

1. 그거 진짜 Domain-Specific Corpus는 맞아?

KLUE: Korean Language Understanding Evaluation (Park et al., 2021)



1. 그거 진짜 Domain-Specific Corpus는 맞아?

정치 + 경제 + 사회 + 생활/문화 + IT/과학 + 세계



1. 그거 진짜 Domain-Specific Corpus는 맞아?

Don”t Stop Pretraining: Adapt Language Models to Domains and Tasks (Gururangan et al., 2020)

Vocabulary Overlap

• 총 4개의 도메인
• News, Reviews, BioMed, Computer Science

• News, Reviews -> 유사

(PT = RoBERTa)



1. 그거 진짜 Domain-Specific Corpus는 맞아?

Don”t Stop Pretraining: Adapt Language Models to Domains and Tasks (Gururangan et al., 2020)

점수차가 크지 않음!



2. Corpus는 어느 정도의 양이 적당한가?

일단 많으면 많을수록

무조건 좋습니다!



2. Corpus는 어느 정도의 양이 적당한가?

Corpus의 최소 요구량은 정답이 없습니다.

다만 최근(2022.12)에 이런 논문은 있었어요.



2. Corpus는 어느 정도의 양이 적당한가?

The Effects of In-Domain Corpus Size on pre-training BERT (Sanchez et al., 2022)



• UTF-8 기준
• 한글, 한자: 3 Byte

• 영어, 숫자, 공백: 1 Byte

• 좌측의 뉴스는
4293Byte = 0.004 MB

• 1GB를 모으려면 256000개의
뉴스가 필요함
• 그러나 모든 뉴스가 예시만큼 길지 않습니다ㅠ

3. 데이터의 총 사이즈를 직접 계산해보세요



2. Corpus는 어느 정도의 양이 적당한가?

Domain-Specific Corpus를 모을 것이라면

꼭 미리 계산하고 각을 재보세요!
(생각보다 많이들 안 해보십니다ㅠ)



3.2. Tokenizer



Tokenizer

데이터를 도저히 많이 못 모으겠네요 ㅠ.ㅠ

그러면 Tokenizer라도 고쳐볼까요?



• OOV (Out Of Vocabulary), UNK (Unknown Token)

• e.g. 나는 오늘 똻교에 갔다

-> [“나”, “##는”, “오늘“, “[UNK]”, “갔”, “##다”]

1. 일단 UNK이 발생하는 것 먼저 보자!
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1. 일단 UNK이 발생하는 것 먼저 보자!

최소 단위인 Character에서

일치하는 게 없으면

전부 [UNK] 처리가 됨ㄷㄷ



2. Tokenizer를 만드는 3가지 방법

1. KoELECTRA Vocab을 그대로 쓴다

2. Vocab를 아예 새로 만든다 (새로운 도메인의 Corpus를 이용하여)

3. 기존 KoELECTRA Vocab에 새로운 단어를 추가
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3. 기존 KoELECTRA Vocab에 새로운 단어를 추가

Continual Pretraining이 가능!



2. Tokenizer를 만드는 3가지 방법

1. KoELECTRA Vocab을 그대로 쓴다

2. Vocab를 아예 새로 만든다 (새로운 도메인의 Corpus를 이용하여)

3. 기존 KoELECTRA Vocab에 새로운 단어를 추가

Pretraining From Scratch가 바람직함



2. Tokenizer를 만드는 3가지 방법

1. KoELECTRA Vocab을 그대로 쓴다

2. Vocab를 아예 새로 만든다 (새로운 도메인의 Corpus를 이용하여)

3. 기존 KoELECTRA Vocab에 새로운 단어를 추가

Vocabulary Expansion

-> 기존 35,000개인 KoELECTRA Vocab에 단어를 더 추가



3. Vocabulary Expansion

그러면 Vocab Size는

어디까지 키우는 게 제일 좋을까요?



3. Vocabulary Expansion

Adapt-and-Distill: Developing Small, Fast and Effective Pretrained Language Models for Domains (Yao et al., 2021)

• Occurrence Probability라는 심플한 방법을 사용

• 각 token의 출현빈도의 곱 -> 로그 합

• 30K -> 40K 로 갈 때 가장 효과적이고, 그 이후부터는

점차 줄어듦

• 최적의 사이즈는 본인의 기준에 맞게 판단하면 됨!



3. Vocabulary Expansion

Vocab Expansion만 하고

Continual Pretraining을 하지 않아도

성능이 오른 연구 결과가 있다.



3. Vocabulary Expansion

Efficient Domain Adaptation of Language Models via Adaptive Tokenization (Sachidananda et al., 2021)

“incubated” 란 단어가 추가되면

-> “inc”, “ub”, “ated” 의 embedding의 평균으로 초기화!



3. Vocabulary Expansion

Efficient Domain Adaptation of Language Models via Adaptive Tokenization (Sachidananda et al., 2021)

AT = Adaptive Tokenization



4. Tokenizer를 평가하는 지표

Tokenizer를 평가하는 방법은 다양하지만

가장 쉬운 시작점을 소개하려 합니다



4. Tokenizer를 평가하는 지표

How Good is Your Tokenizer? On the Monolingual Performance of Multilingual Language Models (Rust et al., 2021)

1) Subword Fertility

• Average Number of Subwords produced per words

• 단어마다 평균 몇 개의 subword로 쪼개지는가

e.g.

• “도시계획사업시행자” 

-> [“도시“, “##계”, “##획”, “##사업“, “##시”, “##행“, ##자”]

-> 총 7개

• “도시계획사업시행자” 

-> [“도시“, “##계획”, “##사업“, “##시행“, ##자”] 

-> 총 5개



4. Tokenizer를 평가하는 지표

How Good is Your Tokenizer? On the Monolingual Performance of Multilingual Language Models (Rust et al., 2021)

2) % of continued words

• The number of words that were split into at least two 

subwords

• 최소 2개 이상의 subword로 쪼개지는 단어 (전체 단어 중 몇 %)

e.g.

• 학교에 -> [“학교에”]

• 학교에 -> [“학교“, “##에”]



3.3. Difficulty of Task



사실은 모두 의미 없던 게 아니었을까?

도메인 특화 언어모델 만드는거 너무 어려워요ㅠ

걱정 마세요 필요하지 않을지도 몰라요



사실은 모두 의미 없던 게 아니었을까?



Legal-BERT는 사실 좋지 않았다?

When Does Pretraining Help? Assessing Self-Supervised Learning for Law and the CaseHOLD Dataset (Zheng et al., 2021)

c

Legal-BERT의 성능 향상이 생각보다 크지 않다! 그 이유는 Legal Task의 난이도가 쉬워서이다



Legal-BERT의 성능표를 살펴보자

LEGAL-BERT: The Muppets straight out of Law School (Chalkidis et al., 2020)



Legal-BERT의 성능표를 살펴보자

LEGAL-BERT: The Muppets straight out of Law School (Chalkidis et al., 2020)

0.0% ~ 0.2%

0.0% ~ 2.5%

-0.2% ~ 1.7%



FinBERT도 사실은…..?

FinBERT: Financial Sentiment Analysis with Pre-trained Language Models (Araci, 2019)

1%.....!



FinBERT도 사실은…..?

FinBERT: Financial Sentiment Analysis with Pre-trained Language Models (Araci, 2019)

Sales increased due to growing market rates and 

increased operations.

(시장 요율 상승과 운영 증가로 인해 매출이 증가했습니다.)

Positive



사실은 모두 의미 없던 게 아니었을까?

먼저 내가 해결하려는 Task의 난이도를 파악해보세요!

쉬운 난이도라면 필요하지 않을 수도!



사실은 모두 의미 없던 게 아니었을까?

반대로 난이도가 어렵다면

도메인 특화 언어모델은 필요합니다!



4. 저도….만들어 보고 싶어요!



저도….만들어 보고 싶어요!

언어모델
만들고
싶어요…



요즘은 기본 텍스트 데이터가 많이 있습니다



코드도…..모두 준비되어 있다고!



5. 도메인 특화 언어모델이 도움이 되나요?



당연히 도움이 됩니다!

General Domain Legal Domain

koelectra v3 base klue roberta base BHSN Language Model (Base)

KLUE NLI 1NSMC KLUE MRC 1 BHSN Task ALEDGAR 2 BHSN Task B

90.39 90.83 91.05

+0.65

86.87 86.30
87.90

+1.03

65.64

74.64 77.19

+11.54

1 KLUE의 경우 Dev Set으로 평가 2  한국어로 번역하여 평가

리뷰 감성분석 자연어 추론 기계 독해
(Unanswerable)

77.58
85.65

86.76

+9.18

계약서 조항 분류

77.38 80.74 82.01

+4.63

68.80
72.89

77.21

+8.41



감사합니다!

https://careers.bhsn.ai

박장원 (ML Engineer)

Email. jwpark@bhsn.ai
Blog. https://monologg.kr/about/

https:///
https://careers.bhsn.ai/
mailto:jwpark@bhsn.ai
https://monologg.kr/about/
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