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            Abstract
          
        

        
          텍스트 분류에서 ‘기타’ 라벨은 서로 다른 주제와 모호한 의미를 한데 묶으면서 전체 성능의 바닥을 결정하는 요인으로 작용한다. 본 연구는 KoBERT 분류기와 대형 언어모델을 결합해 두 모델의 합의와 신뢰도를 이용하여 기타 라벨 문서를 자동으로 재라벨링하는 방법론을 제안한다. 기준 분류기의 예측과 언어모델의 의미 기반 예측을 함께 활용해 재라벨링 데이터를 구성하고, 이를 다시 학습에 반영한 결과, 기타 라벨에 속한 문서들이 보다 적절한 라벨로 분산되면서 전체 분류 성능과 기타 라벨 집단의 예측 안정성이 동시에 향상되는 것을 확인하였다. 향후 본 연구에서 발견된 특정 라벨의 성능 정체 현상을 해결하기 위해 계층적 분류 모델 및 프롬프트 최적화 기법을 도입하여 범용적인 데이터 정제 프레임워크로 확장하고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The “other” label in text classification aggregates heterogeneous and ambiguous samples, often limiting overall performance. We propose an automatic relabeling method that combines a KoBERT classifier with an LLM, using their agreement and confidence to reassign “other” documents to more suitable labels. Retraining on the relabeled data redistributes “other” samples and improves overall performance as well as the stability of “other” predictions. This suggests model-consensus relabeling as a practical way to mitigate the “other” label issue with minimal manual validation. Future work will extend this into a universal data refinement framework via hierarchical classification and prompt optimization.
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      Ⅰ. 서 론
      대규모 텍스트 데이터가 지속적으로 생산되고 축적되는 환경에서 이를 일정한 기준에 따라 체계적으로 구분하는 텍스트 분류는 필수적인 분석 도구이다[1]. 특히 연구 과제, 논문, 기술 보고서 같은 텍스트의 경우 문서에 기술된 연구 내용을 적절한 연구 분야 라벨로 매핑하는 과정이 핵심이다[2]. 이때 분류 클래스는 단순히 이름을 붙인 표지가 아니라 특정 문서가 어떤 연구 주제와 기술 영역에 속하는지를 규정하는 의미적 경계로 기능한다. 그리고 이를 통해 전체 연구 성과의 구조적 특성, 분야별 분포, 정책, 투자상의 주요 관심 영역을 효율적으로 파악할 수 있다. 과학기술 분야와 같이 다양한 주제의 연구 성과가 방대하게 축적되는 도메인에서는 이러한 분류 체계의 설계와 라벨 정의 방식이 분석 결과의 신뢰도와 이후 활용 가능 범위를 직접적으로 좌우한다[3].

      그러나 실제 현장에서 축적되는 텍스트는 이상적인 연구 분야 분류 체계만으로 설명되기 어렵다. 도메인 전문 용어와 일반적인 표현이 문서 내에서 혼재하고, R&D 정책이나 사업 구조 변화에 따라 라벨 정의가 부분적으로 변경, 확장되며 서로 다른 연구 분야 분류 체계가 병행, 중첩되는 경우도 존재한다. 이 과정에서 일부 라벨들은 여러 분야의 경계에 걸쳐 포괄적으로 사용되거나 기타(etc)와 같은 형태로 처리된다. 이러한 라벨은 모델이 연구 분야 간 결정 경계를 명확히 학습하는 것을 방해하고, 라벨 간 성능 편차를 심화시키며 전체 성능의 하한선을 낮추는 주된 요인이 된다.

      지금까지의 많은 연구와 실무 적용 사례들은 노이즈 라벨을 줄이기 위해 라벨 필터링을 수행하거나 노이즈에 강인한 손실 함수와 학습 기법을 설계하는 등 주로 모델 중심의 개선에 집중해 왔다[4]. 이러한 접근은 일정 수준의 성능 향상을 가져오지만, 비정형 텍스트가 본질적으로 갖는 모호함과 중첩된 의미 구조를 연구 분야 분류 체계와 데이터 수준에서 재구성하고 정제하는 데에는 한계가 있다. 특히 연구 분야 코드 체계에서 “__99(기타)”와 같이 의미가 확산된 라벨 집단에 대해서 이를 별도의 대상 집단으로 정의하고 반복적으로 재라벨링하는 데이터 중심 연구에 대한 논의가 상대적으로 부족하다.

      이러한 문제의식을 바탕으로 본 논문은 두 가지 이상의 모델 예측을 결합하여 고신뢰 표본에 한해 라벨을 치환하는 반복적 재라벨링 기법을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 노이즈 라벨 정제와 라벨 노이즈 학습
        라벨 노이즈는 모델의 예측 정확도를 떨어뜨리고 필요한 훈련 샘플 수와 모델 복잡도를 증가시킨다[4]. 특히 딥러닝 모델이 노이즈 라벨에 쉽게 과적합된다는 문제가 있다는 점이 지적된다[5]. 이러한 문제를 해결하기 위해 라벨 노이즈를 다루는 연구들은 주로 학습 과정에서 노이즈 샘플을 탐지하고 선택적으로 교정하는 것에 초점을 둔다[6]. 대표적인 접근법 중 하나로, 훈련 중 손실값 분포를 분석해 손실이 높은 샘플을 노이즈 후보로 구분하고 트랜지션 매트릭스를 이용해 잘못된 라벨을 다른 클래스로 보정하는 방식이 제안되었다. 이 방식은 단순 데이터셋뿐 아니라 복잡한 이미지 데이터셋에서도 기존 방법 대비 의미 있는 수준의 정확도 향상을 가져온다[7].

        노이즈 조건에서도 안정적인 학습을 유지하는 것을 목표로 하는 메타러닝 결합 동적 라벨 교정 기법도 제안되고 있다[8]. 이 기법은 학습 과정에서 각 샘플 데이터의 손실, 불확실성, 클래스별 난이도 정보를 시계열로 축적한다. 그리고 이를 입력으로 사용해 메타 라벨 교정기를 학습하여 실제 라벨 분포를 추정한다. 다양한 노이즈 유형과 수준을 가진 벤치마크에서 메타러닝 기반 방법은 기존 노이즈 대응 방법보다 더 높은 정확도와 강건성을 보여준다. 특히 고노이즈 환경에서도 분류 성능과 라벨 교정 정확도를 비교적 안정적으로 유지하는 것으로 보고된다[9][10].

        한편, 이미 학습된 분류기의 예측 확률과 임베딩을 활용해 라벨 오류, 아웃라이어, 중복 데이터, 분포 변화를 탐지하는 모델 기반 진단 방식도 제안되어 왔다[11]. 이러한 도구들은 예측 분포와 벡터 표현을 통계적으로 분석하여 라벨 오류 가능성이 높은 샘플을 효과적으로 선별하는 데 초점을 맞춘다. 다만 이와 같은 모델 중심 기법들은 주로 노이즈 라벨을 탐지하고 제거하거나 수정하는 데 집중한다[12].

      

      
        2.2 데이터 중심 재라벨링과 HITL
        라벨 노이즈 문제를 데이터 측면에서 해결하고자 하는 접근은 공통적으로 모델 예측을 단서로 사람이 반복적으로 개입하는 재라벨링 과정을 거친다. 대표적으로 사람이 라벨링한 초기 데이터셋을 모델에게 학습시킨 뒤, 모델 예측과 기존 라벨이 다른 샘플을 노이즈 후보로 간주하여 사람이 다시 검토하고 수정한 데이터셋으로 모델을 여러 차례 재학습시키는 방식이 있다[13].

        이러한 반복 재라벨링 파이프라인을 의료 대화 데이터에 적용하여 문장 수준 기능 라벨을 학습하는 방식도 제안되었다. 해당 연구는 모델 예측과 기존 라벨이 불일치하는 샘플을 우선적으로 사람이 검토하도록 설계함으로써 문장 분류 정확도를 69.5%에서 82.5%까지 향상시켰다[14]. 특히 라벨 경계가 모호하거나 기타 라벨과 경계 라벨이 많이 포함된 발화에서 반복 재라벨링 구조의 개선 효과가 두드러지는 것으로 나타났다.

        대규모 미라벨 텍스트 코퍼스를 효율적으로 분류하기 위해 few-shot 텍스트 분류 프레임워크를 제안한 연구도 있다[15]. 또한 사전학습된 워드 임베딩을 이용해 문서를 벡터로 표현한 뒤, 소수의 대표 문서만 사람이 각 범주의 프로토타입으로 지정하고 나머지 문서를 임베딩 기반 유사도에 따라 자동 분류하는 Human-in-the-Loop 방식도 제안되었다[16]. 이 방식은 기존 라벨이 거의 없거나 기존 분류 체계가 무의미해진 상황에서도 비교적 적은 수의 수동 라벨만으로 실용적인 수준의 분류 성능을 확보할 수 있음을 보여준다.

        라벨이 없는 데이터나 기타로 묶인 데이터를 보완하기 위해 의사 라벨을 활용하는 연구도 보고되고 있다[17]. 먼저 라벨이 있는 일부 데이터로 분류 모델을 학습한 뒤, unlabeled 데이터에 대해 예측을 수행하고 이 가운데 신뢰도가 임계값 이상인 샘플에만 새로운 라벨을 부여하는 방식이다. 이렇게 생성된 의사 라벨을 기존 라벨 데이터와 함께 다시 학습에 사용하면 추가적인 수작업 라벨 없이도 분류 성능을 향상시킬 수 있다[18][19]. 최근에는 대형 언어 모델에 설명문과 예시를 함께 제시해 라벨이 없는 데이터에 대해 직접 라벨을 생성하게 하거나, 분류 모델의 예측과 LLM의 판단을 결합해 의사 라벨을 구성하는 시도도 이루어지고 있다[20].

        이와 같이 데이터 중심 재라벨링 및 HITL 연구들은 공통적으로 모델 예측을 활용해 의심 샘플을 선별하고 사람 또는 별도의 절차를 통해 라벨을 재검토하고 수정한 뒤 재학습을 통해 성능을 점진적으로 개선하는 흐름을 갖는다. 그러나 대부분의 연구는 데이터의 기타 라벨을 별도의 대상 집단으로 설정하고 이를 구조적으로 재배치하는 프레임워크를 제시하지는 않는다. 또한 사람의 반복 개입이 필수적이기 때문에 대규모 데이터셋에 반복 적용하기에는 비용과 시간이 많이 소요된다는 한계가 있다.

        따라서 본 논문에서는 기존 연구의 한계를 보완하기 위해 과학기술표준분류 데이터셋에서 특정 기타 라벨 집단을 대상 집단으로 설정하고 분류 모델의 예측과 LLM 기반 의미 정보를 결합한 고신뢰 재라벨링 규칙을 설계한다. 다음 장에서는 이를 기반으로 한 반복적 재라벨링 기법의 전체 구조와 데이터 흐름, 그리고 구체적인 구현 절차와 실험 설계를 자세히 설명한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터셋 분석
      본 논문에서 제안하는 재라벨링 기법을 적용하기에 앞서 과학기술표준분류 데이터셋과 기준 분류기의 동작 특성을 정량적으로 진단하는 데 목적이 있다. 데이터 구성과 전처리 과정을 통해 라벨 불균형과 문서 특성을 살펴보고 라벨 단위 성능 분석을 통해 전체 평균 지표에 가려진 하위 라벨군의 분포를 드러낸다. 이어서 키워드 기반 텍스트 특성과 “기타”로 수렴되는 코드 구조를 함께 분석함으로써, 성능 저하가 특정 라벨군과 데이터 특성에 집중된다는 점을 보이고 이후 장에서 다룰 반복적 재라벨링 전략의 필요성을 뒷받침한다.

      
        3.1 데이터셋 구성 및 전처리
        본 연구에서 사용한 데이터는 KISTI 국가 R&D 과제 정보를 기반으로 하되 선행 연구에서 전처리를 거쳐 구축한 버전을 제공받아 활용하였다. 각 과제에는 과학기술표준분류 대, 중, 소분류 코드 및 명칭이 부여되어 있다. 이 가운데 과학기술표준분류코드1-중을 대표 라벨로 사용하여 중분류 수준의 연구 분야를 예측하는 다중 분류 문제로 설정하였다. 입력 텍스트는 미리 구성해 둔 통합 요약 필드(merged_text)를 그대로 사용하였으며 이 필드는 요약문_연구목표, 요약문_연구내용, 요약문_기대효과를 하나의 문장열로 병합한 것이다. 또한 요약문_한글키워드와 요약문_영문키워드 컬럼에는 요약문으로부터 추출, 정제된 핵심어가 포함되어 있어 이후 텍스트 특성 분석과 LLM 기반 의미 판단 단계에서 보조 정보로 활용된다.

        선행 연구 단계에서 수행된 주요 전처리는 다음과 같이 정리할 수 있다. 과학기술표준분류 코드는 공백, 특수문자 등을 정규화하여 동일한 중분류가 일관된 기호 체계로 표현되도록 정리하였다. 그리고 요약문 필드의 줄바꿈, 중복, 공백, 특수 기호를 정규화한 뒤 세부 항목을 결합해 merged_text를 생성하였다. 또한 완전히 동일한 텍스트를 가지는 중복 과제는 제거하여 중복 샘플이 모델 학습에 미치는 영향을 최소화하였다.

        본 연구에서는 이러한 선행 전처리 결과를 그대로 인계받아 사용하되 대표 중분류 코드가 존재하지 않거나 merged_text가 비어 있는 과제만을 추가로 제거하는 최소한의 필터링만을 수행하였다.

        전체 데이터에는 중분류 기준 267개의 라벨이 존재하지만 문서 수가 극히 적어 통계적으로 의미 있는 성능 평가가 어려운 희소 라벨은 분석 대상에서 제외하였다. 라벨별 문서 수 분포를 기준으로 하위 구간에 위치한 희소 라벨을 제거한 뒤 최종적으로 217개 중분류 라벨을 대상으로 분류 모델의 학습, 평가 단계에 사용하였다. 이 과정 이후 남은 과제 수는 총 624,408건이다.

      

      
        3.2 라벨별 성능 분석
        표 1을 살펴보면 KoBERT로 학습된 분류기로 출력한 라벨의 F1-score 평균과 중앙값은 각각 약 0.45 수준이며 상위 25% 라벨은 0.61 이상, 하위 25% 라벨은 0.32 이하에 분포해 라벨 간 편차가 크게 나타났다. 특히 표 2와 같이 코드가 ‘99’로 끝나는 기타 라벨 13개 집단의 평균 F1-score는 약 0.31로, 나머지 일반 라벨 집단의 평균 약 0.46보다 약 0.15 낮게 나타났다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            F1-score comparison between the “Other” label group and the regular label group
          
          

        

        
          
            
              	Label type
              	F1-score
            

          
          
            	Label 99 ("Other")
            	0.3092
          

          
            	Regular labels
            	0.4856
          

        

        

        이와 같은 분석 결과는 전체 평균 성능만을 기준으로 할 때에는 드러나지 않는 성능 편차가 라벨 간에 존재하며 특히 일부 라벨군이 성능 하한을 규정하는 병목 역할을 하고 있음을 시사한다.

      

      
        3.3 텍스트 특성 분석
        앞 절의 성능 분석에서는 일부 라벨 특히 “기타” 라벨에서 성능 저하가 집중적으로 나타난다는 점을 확인하였다. 이러한 성능 차이가 어디에서 기인하는지 밝히기 위해 중분류 코드가 ‘99’로 끝나는 라벨들만을 대상으로 텍스트 구성과 키워드 분포를 중심으로 텍스트 특성을 추가로 살펴보았다.

        라벨별 텍스트 특성은 각 라벨 i에 대해 문서 비율 doc_ratio(i)를 계산하여 정량화하였다. doc_ratio(i)는 식 (1)과 같이 “라벨 i에 속한 문서 중 해당 라벨 키워드가 한 번 이상 출현한 문서 수”를 “라벨 i의 전체 문서 수”로 나눈 값이다. 여기서 D_i는 라벨 i로 분류(할당)된 문서들의 집합, K_i는 라벨 i와 연관된 키워드 집합을 의미한다. 또한 식 (1)의 분자는 D_i에 속한 문서 d 중에서 K_i의 키워드 k가 하나 이상 포함되는 문서의 개수를 나타내며, 분모는 라벨 i에 속한 전체 문서 수를 의미한다. 따라서 doc_ratio(i)는 라벨 i 문서에서 라벨 특이적 키워드가 실제로 관측되는 정도를 나타내는 지표로 해석할 수 있다.

        여기서 “해당 라벨 키워드”는 요약문_한글키워드 및 요약문_영문키워드에서 추출한 키워드 중 라벨 i와 연관된 키워드 집합 K_i를 의미한다.
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        이를 통해 각 라벨이 소수의 특이적인 키워드로 어느 정도 잘 요약되는지 혹은 여러 라벨에서 두루 등장하는 범용적 표현에 의해 특징이 희석되는지를 비교하였다.

        분석 결과 성능이 상대적으로 높은 “기타” 라벨들은 소수의 특이적인 키워드가 비교적 높은 doc_ratio를 보이는 경향이 있었다. 표 3을 보면 EG99, NA99와 같이 상위권에 속한 라벨들은 원자력, 국제협력, 핵비 확산, 물리, 수학 등 각 라벨이 지칭하는 의미 영역에 특화된 고유 키워드들이 상위 키워드를 구성한다. 이들 키워드는 해당 라벨 문서의 상당 비율에서 반복적으로 등장하며, 결과적으로 “기타” 코드에 속해 있음에도 텍스트 수준에서는 하나의 주제를 중심으로 응집된 의미 구조를 형성한다. 라벨명과 요약문 내 핵심어가 비교적 일관되게 대응되고 라벨별로 고유한 키워드 조합이 존재하기 때문에 모델이 각 “기타” 라벨의 결정 경계를 학습하는 데 유리한 정보를 제공하며 높은 F1-score로 이어지는 양상을 보인다.

        반면 성능이 낮은 하위 “기타” 라벨들은 여러 연구 분야에 걸쳐 공통적으로 사용되는 범용적 표현의 비중이 높았다. ED99, OB99의 경우 상위 키워드가 인공지능, 사물인터넷, 딥러닝, 센서, 가상현실 등 다양한 R&D 과제에서 폭넓게 사용되는 기술 일반어로 채워져 있다, 그리고 개별 키워드의 doc_ratio도 상위 라벨들에 비해 전반적으로 낮다. 동일한 키워드가 여러 “기타” 라벨에 동시다발적으로 출현하면서도, 어느 한 라벨에만 집중되지 않기 때문에 라벨 간 의미 경계를 선명하게 구분해 주기보다는 서로를 섞어 버리는 역할을 한다. 이처럼 일반적인 표현이 넓게 분포되고 라벨 내부의 의미 일관성이 충분히 확보되지 않은 경우, 모델은 특정 “기타” 라벨에만 고유한 패턴을 학습하기 어렵고 인접 라벨로의 오분류가 증가하여 F1-score가 하위권에 머무는 경향을 보인다.

        종합하면, “기타” 라벨 내부에서도 일부 라벨은 소수의 고유 키워드에 의해 비교적 잘 응집된 의미 구조를 가지는 반면, 다른 라벨은 일반어 비중이 높고 여러 주제가 혼재된 텍스트 구성을 보인다. 이는 “기타” 집단에서 관찰되는 성능 저하가 단순히 표본 수 부족 때문이 아니라, 일반어 중심 텍스트와 모호한 라벨 정의가 결합된 구조적 문제에서 비롯된 것임을 시사한다. 특히 의미 경계가 흐릿한 “기타” 라벨에 대해서는, 고유성이 높은 키워드로 특징화되는 문서를 중심으로 라벨 구조를 세분화하고 이를 반복적인 재학습과 결합하는 등의 데이터 중심 재라벨링 기법이 필요함을 시사한다.

        다음 장에서는 기준 분류기와 대형 언어 모델의 예측을 결합하여 이러한 모호 라벨 집단을 재구조화하는 구체적인 방법론을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 방법론
      본 절에서는 과학기술표준분류 중분류 데이터셋에서 “기타” 라벨을 중심으로 성능 하한이 형성되는 문제를 완화하기 위해, KoBERT 기반 기준 분류기와 설명문 기반 대형 언어 모델을 결합한 반복적 재라벨링 기법을 제안한다. 제안 방법은 1) 라벨 체계 및 재라벨링 대상 정의, 2) KoBERT 기준 분류기 학습, 3) 기준 분류기를 이용한 재라벨링 후보 집합 구축, 4) GPT-5 기반 의미 검증에 따른 보수적 재라벨링, 5) 재라벨링 결과를 반영한 반복 재학습 단계로 구성된다.

      
        4.1 라벨 체계 및 재라벨링 대상 정의
        본 연구에서 사용하는 라벨 체계는 Ⅲ장에서 설명한 과학기술표준분류 중분류 체계이다. 원시 데이터에는 중분류 기준 267개의 라벨이 존재하지만, 극히 소수의 문서만을 포함하는 희소 라벨과 H 계열 라벨은 분석과 학습 안정성을 위해 ZZ 라벨로 통합하였다. 이후 남은 217개 중분류 라벨을 대상으로 KoBERT 기준 분류기를 학습하고 라벨별 성능 및 텍스트 특성을 분석하였다. 그 결과, 코드가 “99”로끝나는 “기타” 라벨 집단에서 성능이 전반적으로 낮고 일반 라벨과의 성능 격차가 크게 나타났다. 또한 텍스트 구성 측면에서도 특정 연구 주제를 지칭하는 고유 키워드보다 여러 분야에서 공통적으로 등장하는 일반어 비중이 높아 의미 경계가 모호한 문서들이 혼재한다는 점을 확인하였다.

        따라서 이후 방법론에서는 기존 라벨 코드가 ‘99’로 끝나는 문서들을 재라벨링의 직접적인 대상으로 설정하고, 나머지 일반 라벨 문서들은 KoBERT 기준 분류기의 초기 학습 및 재학습을 위한 배경 데이터로 활용한다.

      

      
        4.2 KoBERT 기준 분류기 학습
        본 연구에서 기준 분류기는 한국어 사전학습 언어모델인 KoBERT를 기반으로 구현하였다. KoBERT는 대규모 한국어 말뭉치를 대상으로 학습된 BERT 계열 모델로 한국어 복합명사와 과학기술 용어를 안정적으로 처리할 수 있는 토크나이저와 어휘 집합을 사용한다. 과학기술표준분류 텍스트는 한글 복합명사, 약어, 전문 용어가 혼재된 형태를 띠고 다국어 BERT나 영어 중심 모델보다 한국어 전용 모델을 사용하는 편이 라벨별 의미 차이를 포착하는 데 유리하다. 또한 KoBERT는 국내 한국어텍스트 분류 태스크에서 기준선 모델로 널리 활용되고 있으며, 파라미터 규모와 계산 비용이 비교적 작아 반복적인 재라벨링과 재학습을 수행하는 본 연구에 적합하다고 판단했다.

        입력은 앞서 정의한 통합 요약 텍스트(merged_text)를 사용하며 각 라벨에 대한 확률 분포를 계산하도록 설계하였고, 데이터는 과제 단위로 무작위 분할하여 약 8:2 비율로 학습-검증 세트를 구성 하였다.

      

      
        4.3 재라벨링 후보 집합 구축
        재라벨링 대상은 기존 중분류 코드가 “99”로 끝나는 기타 라벨 문서들이다. 본 연구에서는 이들 문서를 모두 재라벨링 후보 집합으로 두고, 각 문서에 대해 기준 분류기와 GPT-5의 예측을 동시에 얻은 뒤, 두 예측의 관계에 따라 서로 다른 유형의 재라벨링 데이터를 구성한다.

        먼저, 후보 집합에 속한 각 기타 문서에 대해 KoBERT 기준 분류기가 출력하는 라벨별 확률 분포를 계산한다. 이때 “기타” 코드는 후보 라벨에서 제외하고, 일반 라벨만을 대상으로 가장 높은 확률을 갖는 라벨과 그 확률을 기준 분류기의 Top-1 예측으로 사용한다.

        동시에 동일한 문서에 대해 설명문 기반 GPT-5 분류를 수행한다. 입력 문서와 함께 과학기술표준분류 해설서를 제공하여 GPT-5가 가장 적합하다고 판단하는 라벨을 선택하도록 한다.

        이 단계까지는 모든 기타 문서가 후보 집합에 포함된 상태에서 각 문서마다 (기준 분류기 예측 라벨, GPT-5 예측 라벨) 쌍이 부여된다고 볼 수 있다.

        이후 이 쌍의 일치 여부와 신뢰도를 기준으로 두 가지 유형의 재라벨링 데이터(A/B)를 구성한다.

      

      
        4.4 LLM 기반 의미 검증 및 재라벨링
        재재라벨링 대상은 기존에 중분류 코드가 “99”로 끝나는 기타 라벨 문서들이며, 각 문서에 대해 KoBERT 기준 분류기의 Top-1과 GPT-5의 예측을 모두 얻는다. 그 후에 그림 1과 같이 예측을 결합하여 최종 재라벨링 데이터를 구성한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Labeling workflow for the "Other” category
          
          

          

        

        우선 각 과제에 대한 문서와 과학기술표준분류 해설서 그리고 KoBERT가 제안한 후보 일반 라벨에 대해서 GPT-5에 입력한다. 프롬프트는 “해설서를 참고하여 주어진 문서가 어떤 라벨 설명과 가장 잘 부합하는지 선택하고 선택한 라벨 코드 후보 5개까지 포함하여 출력하라”는 형태로 구성하여, GPT-5가 문서에 대해 후보 라벨까지 포함하여 제시하도록 했다. 이렇게 얻은 GPT-5의 선택 라벨을 KoBERT의 Top-1 라벨과 짝지어 문서별 쌍을 구성한다.

        이후 두 예측의 관계에 따라 재라벨링 데이터는 두 가지 유형으로 나눈다. 집합 A는 KoBERT의 Top-1 라벨과 GPT-5가 선택한 라벨이 일치하는 문서들로 구성되는 모델 간 완전 합의 기반 재라벨링 데이터이다. 두 모델이 서로 다른 구조와 학습 데이터에 기반해 동의한 경우이므로 별도의 확률 임계값 없이도 상대적으로 신뢰도가 높은 후보로 간주하고, 기존 기타 라벨을 이 공통 라벨로 치환한다. 이렇게 얻은 문서들은 이후 실험에서 “완전 일치 기반 재라벨링 데이터(A 데이터)”로 사용한다.

        집합 B는 GPT-5 신뢰도 기반 재라벨링 데이터로, GPT-5가 특정 라벨에 대해 충분히 높은 확률을 부여한 문서들로 구성된다. 여기에는 KoBERT의 Top-1 라벨과 GPT-5 라벨이 일치하면서 GPT-5가 해당 라벨에 대해 임계값 이상의 확률을 부여한 문서와 두 모델의 Top-1 라벨이 서로 다르더라도 GPT-5가 제안한 라벨의 확률이 임계값 이상인 문서가 모두 포함된다. 임계값은 GPT-5의 예측 확률 구간별로 일부 문서를 샘플링한 뒤 각 문서의 요약 텍스트와 해설서 상의 라벨 설명, GPT-5가 부여한 확률을 함께 눈으로 검토하면서 “이 수준이면 GPT-5 예측만으로도 자동 재라벨링에 활용할 수 있다”고 판단되는 최소 값으로 설정하였다. 실제 재라벨링에서는 GPT-5가 선택한 라벨의 확률이 이 임계값 이상인 경우에 한해 기존 기타 라벨을 GPT-5 라벨로 치환한다. 이렇게 얻은 샘플을 “GPT-5 신뢰도 기반 재라벨링 데이터(B 데이터)”로 정의하여 별도로 관리한다.

        본 연구에서 ‘합의 실패’는 KoBERT와 GPT-5의 최종 예측 라벨이 불일치하면서 GPT-5 최대 확률이 임계값 τ 미만이거나 GPT-5 출력이 사전 정의된 라벨 집합 밖인 경우로 정의한다. 또한 GPT-5 응답 파싱 실패, 빈 응답, 다중 라벨 반환 등 예외가 발생한 경우에도 동일하게 합의 실패로 처리한다. 합의 실패 샘플은 자동 재라벨링을 수행하지 않고 기존 라벨을 유지하며 후속 분석을 위해 별도의 검토 대상 로그로 분리 저장한다. 한편 자동 재라벨링 결과의 신뢰성은 ‘보장’하기보다 오류 가능성이 높은 샘플을 보수적으로 배제하는 방식으로 위험을 완화하도록 설계하였다. 즉 모델 간 예측이 불일치하더라도 GPT-5 최대 확률이 τ 이상인 경우에 한해 선택적으로 재라벨링을 수행하며, 재라벨링 과정(원문, 두 모델 예측, 확률값, 최종 라벨)을 함께 기록하여 추적 및 사후 점검이 가능하도록 하였다.

        재라벨링에 사용되지 않은 나머지 기타 문서들은 원래 라벨을 유지한 채 배경 데이터로 남겨 둔다. 이후 실험에서는 각 A, B 데이터셋에 대하여 KoBERT 기준 분류기의 재학습 성능과 기타 라벨 집단의 F1-score 개선 정도를 비교, 분석한다. 이를 통해 KoBERT - GPT-5 이중 예측 구조가 기타 라벨의 모호한 의미 경계를 재구조화하고 전체 분류 성능의 하한을 완화하는 데 어느 정도 기여하는지 정량적으로 평가한다.

      

      
        4.5 재학습
        재라벨링한 데이터셋을 바탕으로 KoBERT 분류기를 다시 학습하고 동일한 설정으로 성능을 평가한다. 평가 지표는 전체 Macro F1 및 Macro Recall뿐 아니라, 특히 모호 라벨 집단과 하위 성능 라벨군의 F1-score 변화를 중심으로 분석한다.

      

    

    

  
    
      V. 실험 및 분석
      
        5.1 평가 기준
         실험에서 데이터 불균형과 기타 라벨의 특성을 함께 고려할 수 있도록 여러 지표를 사용하였다. 전반적인 분류 성능을 비교하기 위해 Top-1 / Top-3 / Top-5 Accuracy와 Macro F1-score를 사용하였다. Top-1 Accuracy는 모델이 가장 높은 확률로 예측한 라벨이 실제 정답과 일치하는 비율이며, Top-3와 Top-5 Accuracy는 각각 상위 3개, 5개의 예측 후보 중에 정답 라벨이 포함되는 비율을 의미한다. 이는 재라벨링으로 인해 정답 라벨이 상위 후보군 내에서 얼마나 더 잘 포착되는지를 확인하기 위한 지표이다.

        기타 라벨 집단에 대해서는 라벨별 F1-score 변화를 추가로 분석하여 GPT-5 확률 정보를 활용한 재라벨링이 OB99(기타 인지/감성과학), EC99(기타 화공), EA99(기타 기계), EG99(기타 원자력) 등 대분류별 기타 라벨의 예측 성능을 어떻게 변화시키는지 상세하게 살펴보았다. 이를 통해 전체 Accuracy 및 Macro F1뿐만 아니라, 의미가 불분명하고 데이터가 희소한 기타 라벨의 성능 하한선이 실제로 개선되는지를 정량적으로 평가하였다.

      

      
        5.2 실험 결과
        아래 표 4는 기준 KoBERT 분류기와 제안한 재라벨링 데이터를 이용해 재학습한 모델들의 성능을 비교한 결과를 나타낸다. 기준 모델은 원본 라벨만을 사용해 학습한 경우로 검증 기준 Accuracy 0.7839 Macro F1 0.7527 Top-3와 Top-5 Accuracy는 각각 0.8834와 0.9161 수준을 보였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance comparison between KoBERT and the relabeled dataset
          
          

        

        
          
            
              	Model setting
              	τ
              	Acc (Top1)
              	Acc (Top3)
              	Acc(Top5)
              	Macro-F1
            

          
          
            	KoBERT
            	-
            	0.7839
            	0.8834
            	0.9161
            	0.7527
          

          
            	KoBERT + A
            	-
            	0.7755
            	0.8778
            	0.9112
            	0.7380
          

          
            	KoBERT+ B(0.8)
            	0.8
            	0.7907
            	0.8903
            	0.9203
            	0.7630
          

          
            	KoBERT + B(0.85)
            	0.85
            	0.7849
            	0.8892
            	0.9190
            	0.7580
          

          
            	KoBERT + B(0.9)
            	0.9
            	0.7847
            	0.8858
            	0.9160
            	0.7547
          

        

        

        표 5는 GPT-5 예측에 기반한 재라벨링 과정에서 중분류 코드가 실제로 변경된 과제의 사례를 보여준다. 기존에 포괄적 코드로 묶여 있던 과제들이 재라벨링을 통해 식품 과학, 에너지 기계 시스템 등 보다 구체적인 중분류로 이동했음을 확인할 수 있다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Examples of relabeled data
          
          

        

        
          
            
              	Project title (Summary)
              	Mid-level code (Before relabeling)
              	Mid-level code (After relabeling)
            

          
          
            	Development of a novel cap and container with an automatic makgeolli gas-release function
            	OB99 (Other cognitive/affective science)
            	LB17 (Food science)
          

          
            	Development of a high-performance intelligent industrial pellet boiler (3,000,000 kcal/hr class)
            	EA99 (Other mechanical engineering)
            	EA07 (Energy/environmental mechanical systems)
          

        

        

        KoBERT와 GPT-5의 예측 라벨이 완전히 일치하는 문서만을 대상으로 라벨을 수정한 A 데이터(수정 샘플 485건)를 재학습한 경우 전반적인 성능은 기준 모델과 비슷한 수준이지만 모든 지표에서 약간씩 낮아졌다. 재라벨링된 샘플 수가 전체 대비 매우 적고 일부 라벨 치환이 기존 분포와 완전히 맞지 않아 모델의 결정 경계를 개선하기보다는 오히려 미세하게 흔드는 효과가 더 크게 나타난 것으로 해석할 수 있다. 보수적으로 선별한 소량의 합의 샘플만으로는 전체 분류 성능을 끌어올리기에는 한계가 있었다고 판단했다.

        반면 GPT-5가 특정 라벨에 대해 높은 확률을 부여한 문서만 선별하여 라벨을 수정하는 방식(B 데이터)에 대해서는, 확률 임계값 τ를 0.8, 0.85, 0.9로 설정한 세 가지 설정을 비교하였다. 여기서 τ는 GPT-5가 특정 라벨에 부여한 예측 확률의 하한을 의미한다. 전체 62만여 개 샘플 중에서 이 조건을 만족하는 문서는 각각 약 1.1만, 0.9만, 0.7만 건 수준이었으며, 해당 샘플의 라벨이 GPT-5 예측 결과로 교체되었다. 세 설정 Top-3/Top-5 Accuracy가 전반적으로 향상되는 경향을 보였으며, 특히 τ가 0.8인 설정(이하 B 데이터)이 가장 큰 성능 향상을 보였다. τ = 0.8 설정에서는 상대적으로 많은 고신뢰 샘플을 활용하면서도 노이즈를 일정 수준 이하로 억제하여 Macro F1과 Top-k 정확도 모두에서 기준 모델과 다른 임계값 설정보다 높은 값을 기록하였다.

        τ = 0.9 설정은 학습 손실과 성능이 기준 모델과 유사한 수준으로 안정적으로 수렴해 성능을 해치지 않는 보수적 재라벨링에 가깝고, τ = 0.85 설정은 두 설정 사이에서 완만한 개선을 보이는 형태였다. 즉 전체 데이터 중 일부만 재라벨링했음에도 GPT-5 확률 정보를 이용해 τ = 0.8에서 충분히 많은 고신뢰 샘플을 확보해 학습에 반영했을 때 기준 KoBERT를 가장 크게 상회하는 성능을 얻을 수 있었다.

        KoBERT와 GPT-5 완전 일치 샘플만을 사용한 매우 보수적인 재라벨링(A 데이터)이 뚜렷한 이득을 제공하지 못한 것과 달리, GPT-5 예측 확률을 활용해 여러 τ 값(0.8, 0.85, 0.9)을 탐색한 B 데이터 실험에서는 τ = 0.9 설정에서 성능을 희생하지 않는 안정성, τ = 0.8 설정에서 가장 큰 성능 향상이 확인되었다. 이는 GPT-5 기반 의미 검증을 통해 τ = 0.8에서 선택된 고신뢰 재라벨링 샘플을 중심으로 KoBERT를 재학습하는 방법이 기존 라벨 품질을 훼손하지 않으면서도 전체 분류 성능의 하한을 완화하고 상한을 끌어올리는 데 실질적으로 기여할 수 있음을 시사한다.

      

      
        5.3 기타 라벨별 성능 변화
        B 데이터의 임계값 0.8 설정 재라벨링이 기타 라벨 집단에 미친 영향을 확인하기 위해, 코드가 “99”로 끝나는 기타 라벨 19개에 대해 재라벨링 전후 F1-score를 비교하였다. 그 결과는 표 6과 같다. 표 6에서 확인할 수 있듯이, 기타 라벨 19개의 평균 F1-score는 원본 데이터 기준 0.26에서 재라벨링 후 0.29로 증가하였으며, 전체 평균 기준 약 0.03포인트의 성능 향상이 나타났다. 이는 GPT-5 신뢰도 기반 재라벨링이 기타 라벨 집단 전체의 분류 성능을 전반적으로 개선하는 방향으로 작용했음을 보여준다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Performance changes for the “Other” label
          
          

        

        
          
            
              	Label
              	Original dataset F1-score
              	Relabeled dataset F1-score
              	F1-score change rate
            

          
          
            	EA99
            	0.1152
            	0.147
            	+0.0318
          

          
            	EB99
            	0.1019
            	0.1588
            	+0.0569
          

          
            	EC99
            	0.0222
            	0.1687
            	+0.1465
          

          
            	ED99
            	0.1414
            	0.1559
            	+0.0145
          

          
            	EE99
            	0.2434
            	0.2511
            	+0.0077
          

          
            	EF99
            	0.196
            	0.2198
            	+0.0238
          

          
            	EG99
            	0.5948
            	0.5641
            	−0.0307
          

          
            	EH99
            	0.2585
            	0.2979
            	+0.0394
          

          
            	EI99
            	0.3036
            	0.3909
            	+0.0873
          

          
            	LA99
            	0.2349
            	0.2481
            	+0.0132
          

          
            	LB99
            	0.2538
            	0.2311
            	−0.0227
          

          
            	LC99
            	0.3168
            	0.332
            	+0.0152
          

          
            	NA99
            	0.5532
            	0.7442
            	+0.191
          

          
            	NB99
            	0.25
            	0.2143
            	−0.0357
          

          
            	NC99
            	0.1256
            	0.1157
            	−0.0099
          

          
            	ND99
            	0.3478
            	0.3333
            	−0.0145
          

          
            	OA99
            	0.3256
            	0.3636
            	+0.038
          

          
            	OB99
            	0
            	0.0769
            	+0.0769
          

          
            	OC99
            	0.5338
            	0.575
            	+0.0412
          

          
            	Overall average
            	0.26
            	0.29
            	+0.03
          

        

        

        라벨별로 보면, 전체 19개 기타 라벨 중 14개 라벨에서 F1-score가 상승하였다. 특히 NA99는 0.5532에서 0.7442로 증가하여 가장 큰 성능 향상을 보였고, EC99 역시 0.0222에서 0.1687로 상승하여 기존에 낮은 성능을 보이던 라벨에서 뚜렷한 개선이 나타났다. 또한 EI99, OB99, EB99, OC99 등도 재라벨링 이후 F1-score가 비교적 크게 증가하였다. 이는 GPT-5가 문서 의미와 라벨 설명 간의 대응 관계를 활용하여, 일부 기타 라벨에 포함되어 있던 문서들을 보다 일관된 의미 범주로 재구성하는 데 기여했기 때문으로 해석할 수 있다.

        반면 EG99, LB99, NB99, NC99, ND99의 5개 라벨에서는 재라벨링 이후 F1-score가 소폭 감소하였다. 이들 라벨은 모두 “기타(99)”에 해당하는 중분류 코드로, 라벨 내부에 다양한 연구 주제와 범용적인 기술 용어가 혼재되어 있는 경우가 많다. 따라서 일부 문서에 대해 GPT-5가 높은 신뢰도를 부여하더라도, 해당 라벨 자체의 의미 경계가 넓고 모호하기 때문에 재라벨링이 항상 성능 개선으로 이어지지는 않은 것으로 볼 수 있다.

        특히 이러한 라벨들은 재라벨링 과정에서 텍스트 입력 자체는 거의 동일하게 유지된 반면, 라벨의 의미 범위가 넓은 “기타” 범주로 재정의되면서 라벨 내부 분산이 증가할 가능성이 있다. 이 경우 모델은 해당 기타 라벨을 하나의 일관된 의미 범주로 학습하기 어렵고, 인접한 일반 중분류 라벨과의 경계 역시 불명확해질 수 있다. 그 결과 일부 라벨에서는 정밀도와 재현율이 동시에 저하되며 F1-score 감소로 나타난 것으로 해석된다.

        GPT-5 확률 정보를 활용한 재라벨링은 의미 중심이 비교적 뚜렷한 기타 라벨에서는 F1-score를 유의미하게 향상시키는 반면, 본질적으로 의미 범위가 넓고 내부 이질성이 큰 기타 라벨에서는 개선 효과가 제한적이었다. 그럼에도 표 6에서 전체 기타 라벨 평균 F1-score가 상승하고, 기존에 성능이 매우 낮았던 일부 라벨이 최소한의 예측 가능성을 회복했다는 것을 바탕으로 제안한 재라벨링 절차는 기타 라벨 집단의 성능 하한선을 끌어올리는 데 일정 부분 기여한 것으로 볼 수 있다.

      

    

    

  
    
      VI. 결  론
      본 연구는 과학기술표준분류 체계에서 반복적으로 발생하는 ‘기타’ 라벨의 모호성과 노이즈 문제를 완화하기 위해 KoBERT 기반 분류기와 대형 언어 모델(LLM)을 결합한 자동 재라벨링 프레임워크를 제안하였다. 핵심 아이디어는 LLM을 단순 예측기가 아니라 의미 검증기로 활용하고, 예측 확률(신뢰도) 임계값(τ)을 통해 고신뢰 문서만 선별하여 재학습에 반영함으로써 대규모 수작업 검수 없이도 데이터 품질과 분류 안정성을 동시에 끌어올리는 데 있다.

      실험 결과, 제안 방식은 Macro F1 및 Top-k 정확도를 기존 KoBERT 단독 학습 대비 일관되게 개선하였으며, 특히 기존에 F1-score가 0에 가깝던 극단적으로 취약한 라벨들이 재라벨링 이후 일정 수준의 예측 가능성을 회복하는 등 전체 분류기의 하한선 성능을 끌어올리는 효과를 확인하였다. 또한 정성 분석을 통해 포괄적인 ‘기타’ 코드로 묶여 있던 과제들이 재라벨링을 거쳐 식품과학, 농화학 등 더 구체적인 중분류로 이동하며 라벨의 의미적 일관성이 강화됨을 확인하였다. 즉, 본 연구는 ‘기타’ 라벨을 방치하지 않고 자동 정제·재편입 가능한 대상으로 전환함으로써, 분류 체계 운영의 실무적 부담을 줄이면서도 모델 성능과 데이터 해석 가능성을 향상시키는 실질적인 전략을 제시했다는 의의가 있다.

      다만 본 접근은 몇 가지 한계를 갖는다. 전기/전자(ED99), 원자력(EG99) 등 내부 주제가 지나치게 이질적으로 혼재된 일부 라벨에서는 재라벨링 이후에도 성능 개선이 미미하거나 소폭 하락하는 현상이 관찰되었고, 사용한 임계값(τ)과 프롬프트 구성이 소규모 사전 탐색 기반의 경험적 설정이라는 점에서 도메인 변화 시 최적성을 보장하기 어렵다. 또한 특정 분류기(KoBERT)와 단일 LLM(GPT-5) 조합만을 고려했으므로, 다양한 모델 조합 및 환경에서의 재현성 검증이 추가로 필요하다. 더불어 합의 및 확률 임계값 기반 선별로 오류 가능성을 줄이도록 설계했더라도, 두 모델이 같은 방향으로 오분류하는 경우를 원천적으로 차단할 수는 없어 결과 신뢰성은 데이터 특성과 설정에 영향을 받을 수 있다.

      향후 연구에서는 “기타” 라벨 내부를 의미적 군집으로 분해해 인접 코드로 재편입하거나, 1단계(기타 판별)와 2단계(세부 예측)로 나누는 계층적 분류 구조를 도입할 필요가 있다. 또한 불확실도 기반 가중치 조정, 커리큘럼 학습 등 불안정 라벨 특화 학습 전략을 결합해 성능 정체 라벨의 개선 효율을 높이고, 다양한 과학기술 정책 영역으로 실험을 확장하는 것이 요구된다. 나아가 최적의 임계값(τ)과 프롬프트를 자동 탐색하는 알고리즘을 도입하고, 표본 기반 점검, 추가 모델 검증, 보수적 적용 정책 등으로 검증 체계를 보완함으로써 사람의 개입을 최소화한 자동화 파이프라인으로 발전시키는 것이 목표가 될 수 있다.
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