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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 KLUE-RoBERTa와 KoELECTRA 한국어 사전학습 언어모델을 활용하여, 2020~2022년 ‘모두의 말뭉치’ 개체명 분석 데이터를 기반으로 연도별 NER 성능을 비교·분석하였다. 두 모델은 동일한 전처리 절차, 토크나이저, 학습 구조, 평가 지표를 적용하여 공정성을 확보하였다. 분석 결과, KLUE-RoBERTa는 평균 F1-score에서 KoELECTRA보다 10~15% 높은 성능을 보였으며, 인명, 기관명, 날짜, 수량 등 주요 라벨에서 Precision과 Recall이 균형 있게 나타났다. 반면, KoELECTRA는 형식이 일정한 수치·수량 라벨에서 높은 Recall을 기록했으나, 문맥 의존도가 높은 라벨에서는 Precision이 낮아 전체 F1-score가 떨어졌다. 또한, 연도별 데이터셋의 장르 분포와 라벨 다양성, 주석 불일치 사례가 성능 차이에 직접적인 영향을 주었음을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study compares and analyzes the yearly NER performance of KLUE-RoBERTa and KoELECTRA Korean pre-trained language models using the named entity analysis data of the “Modu Corpus” from 2020 to 2022. To ensure fairness, both models were applied with identical preprocessing procedures, tokenizers, training architectures, and evaluation metrics. The analysis showed that KLUE-RoBERTa achieved 10–15 percentage points higher average F1-scores than KoELECTRA, with balanced Precision and Recall across major labels such as person names, institution names, dates, and quantities. In contrast, KoELECTRA recorded high Recall for numerals and quantity-related labels with fixed formats, but exhibited lower Precision for labels with high contextual dependency, leading to a lower overall F1-score. In addition, it was confirmed that the genre distribution, label diversity, and annotation inconsistencies of the yearly datasets had a direct impact on performance differences.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 자연어 처리(NLP, Natural Language Processing) 분야에서는 문서 요약, 질의응답, 기계번역 등 다양한 과제에서 개체명 인식(NER, Named Entity Recognition) 기술이 핵심 기반 기술로 주목받고 있다. 특히 한국어는 불규칙한 띄어쓰기, 조사 및 어미의 다양성 등으로 인해 개체의 경계를 판단하는 것이 매우 어려우며, 이에 따라 고성능의 NER 시스템을 구축하기 위한 연구가 활발히 이루어지고 있다.

      기존 NER 시스템은 사전 기반 접근, 규칙 기반 기법, 통계적 학습 모델에 의존하였으나, 이러한 방법들은 문맥 정보의 제한성과 확장성 부족으로 인해 실제 응용에 제약이 있었다. Transformer 모델의 등장 이후, 사전학습 언어모델(Pretrained Language Model, PLM)을 활용한 NER 기법이 주류로 자리잡았으며[1], 특히 KLUE-RoBERTa와 KoELECTRA는 한국어에 특화된 대표적 PLM으로 활용되고 있다. KLUE-RoBERTa는 한국어 말뭉치를 기반으로 RoBERTa 구조를 따르는 정제된 문장 예측 학습을 수행한 모델이고[2], KoELECTRA는 ELECTRA 구조에 기반하여 Generator와 Discriminator의 대립적 학습을 통해 효율적인 학습과 경량화된 구조를 특징으로 한다[3]. 두 모델은 각각 KLUE benchmark와 AI-Hub 과제를 통해 공개되었으며, 실제 한국어 NER 실험에서 높은 성능을 보여주었다[4][5].

      한편, 국립국어원에서는 한국어 언어자원의 공공성과 품질 향상을 위해 대규모 언어 자료인 ‘모두의 말뭉치(Modu Corpus)’를 지속적으로 구축하고 있으며, 그 중 개체명 분석 말뭉치는 한국어 고유 개체명 분류 체계를 반영한 고품질의 주석 데이터셋으로 평가받고 있다[6]. 그러나 이 말뭉치를 활용하여 동일 조건 하에서 다양한 PLM 기반 모델 성능을 비교한 연구는 아직 부족한 실정이다.

      이에 본 연구는 KLUE-RoBERTa와 KoELECTRA 두 가지 한국어 PLM을 활용하여, 2020~2022년 ‘모두의 말뭉치’ 개체명 분석 데이터를 기반으로 한 연도별 NER 성능 비교 실험을 수행하였다. 두 모델은 동일한 전처리, 토크나이저, 학습 구조 및 평가 기준을 적용함으로써, 모델 구조의 차이와 말뭉치의 특성이 NER 성능에 미치는 영향을 정량적으로 분석하였다. 이를 위해 한국어 NER 프레임워크인 pytorch-ko-ner[7]를 기반으로 하여, 개체명 분석 데이터에 맞춰 전처리, 라벨 처리, 평가 방식 등을 연구 목적에 맞게 수정·보완하여 실험을 수행하였다.

      분석 결과, KLUE-RoBERTa는 KoELECTRA와 비교해 전반적으로 더 높은 F1-score를 나타냈으며, 인명, 기관명, 날짜, 수량, 수치 표현 등 다양한 라벨에서 안정적인 성능을 보였다. 반면, KoELECTRA는 형식이 일정한 라벨에서는 Recall이 높게 나타났으나, Precision이 낮아 전체 F1-score 에서는 낮은 성능을 보였다. 두 모델의 성능 차이는 라벨 특성과 구조적 차이를 반영하는 F1-score 분포 및 Precision–Recall 분석을 통해 확인할 수 있었다.

      본 연구는 이러한 분석 결과를 바탕으로 향후 도메인 특화 NER 모델 개발 및 라벨 기반 데이터 개선 전략 수립에 유용한 기초 자료로 활용될 수 있으며, 동일한 실험 조건에서 모델 구조 차이와 연도별 말뭉치 특성이 성능에 미치는 영향을 실증적으로 분석한 최초의 시도로서 학술적 의의를 함께 지닌다.

      본 논문은 다음과 같은 구성으로 이루어진다. 제2장에서는 관련 연구를 다루고, 제3장에서는 데이터 분석과 실험 설계를 한다. 제4장에서는 실험 결과 및 분석 내용을 제시하며, 마지막으로 제5장에서 본 연구의 결론과 향후 연구 방향을 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 통계 기반 및 기계학습 기반 NER
        2000년대 이후, NER 기술에서는 HMM(Hidden Markov Model)이나 CRF(Conditional Random Fields)와 같은 통계적 기계학습 기법이 널리 활용되어 왔다. 이러한 기법들은 단어 주변의 n-gram 정보, 품사, 형태소 분석 결과 등을 특징으로하여 개체명과 일반 단어 사이의 경계를 학습하였다. 특히 CRF는 BIO 태그 기반 NER 작업에 효과적인 시퀀스 라벨링 기법으로 자주 활용되었으나, 긴 문맥을 반영하기에는 한계가 존재하였다[8].

      

      
        2.2 PLM 
        2018년 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[9]의 등장 이후, NER을 포함한 대부분의 자연어 처리 과제에서는 PLM이 새로운 표준이 되었다[1]. Transformer 기반 구조는 문맥의 양방향 정보를 반영하며, 별도의 태스크 특화 학습 없이도 높은 성능을 발휘하였다. 이후 다양한 변형 모델들이 등장하였으며, 한국어에 특화된 PLM 모델 개발이 활발히 진행되었다[10]. 예를 들어 KLUE-RoBERTa는 대규모 한국어 위키, 뉴스, 웹 데이터를 기반으로 학습된 모델로 Masked Language Modeling(MLM)을 학습 목표로 하여 문장의 일부 토큰을 가린 후 이를 복원하는 방식으로 문맥 정보를 학습하며, RoBERTa 구조에 기반한 문장 예측에 강점이 있다[2]. 또한 KoELECTRA는 ELECTRA 프레임워크를 한국어에 적용한 모델로, Generator가 아닌 Discriminator가 판별하는 RTD(Replaced Token Detection) 방식을 채택하여 학습을 수행하며, 상대적으로 적은 파라미터 수로 빠른 수렴 속도가 특징이다[3].

      

      
        2.3 한국어 개체명 말뭉치 활용 한계
        국립국어원은 2020년부터 ‘모두의 말뭉치’라는 한국어 언어자원을 구축해 왔다. 이 중 개체명 분석 데이터는 매년 주석 범위를 확장해 다수의 라벨을 포함하는 구조로 발전해 오고 있다. 이외에도, 한국어 개체명 데이터는 Naver NER 데이터셋, AI Hub에서 제공하는 한국어 말뭉치 등이 있으며, 다양한 PLM의 성능 평가를 위해 활용되고 있다. 이러한 데이터를 바탕으로, Yang(2021)의 리뷰 연구[11]에서는 KLUE, KorBERT, KoELECTRA 등 다양한 PLM 모델의 성능을 비교 분석하였다. 그러나 기존 연구들은 대체로 단일 연도 데이터 또는 고정된 장르 기반의 성능 비교에만 제한되어 있는 경우가 많으며, 말뭉치 자체의 구성 차이, 라벨 불균형[12], 주석 일관성 변화[13] 등이 모델 성능에 미치는 영향을 분석한 연구는 드문 상황이다. 따라서 보다 신뢰할 수 있는 모델 성능 비교를 위하여 말뭉치 구조와 모델 간의 특성을 종합적으로 분석하는 접근이 필요하다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 분석 및 실험 설계
      
        3.1 데이터 분석
        본 연구에서 활용한 ‘모두의 말뭉치’ 개체명 분석 데이터는 문장 단위의 JSON 형식으로 구성되어 있으며, 각 문장에는 개체명과 해당 범주가 위치 정보(begin, end)와 함께 주석되어 있다. BIO 태그 형식은 포함되어 있지 않아, 추후 전처리 과정에서 별도로 수행해야 한다. 이 데이터는 표 1과 같이 2020년부터 2022년까지 구축된 세 개 연도의 말뭉치를 활용하였으며, 연도별로 문장 수, 장르 구성, 라벨 분포 등에서 차이를 가진다. 특히 2021년과 2022년 데이터에는 신문 기사, 공적 대화, 온라인 채팅 등 다양한 양식의 문서가 혼합되어 있어, 문체 및 표현 방식 측면에서도 상이한 특성을 가진다. 이러한 연도별 장르 구성 차이는 모델이 문맥을 해석하고 라벨을 분류하는 데 있어 직접적인 영향을 미칠 수 있다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Dataset by year
          
          

        

        
          
            
              	Year
              	Number of sentences
              	Main content
            

          
          
            	2020
            	~665,000
            	SNS, blogs, etc.
          

          
            	2021
            	~161,000
            	Newspapers, lectures, broadcast scripts, etc.
          

          
            	2022
            	~315,000
            	Newspapers, daily conversations, chat messages, etc.
          

        

        

        전체 데이터셋에는 PS(인명), OG(조직명), LC(지명) 외에도 DT(날짜), EV(이벤트), CV(속성), QT(수량), AM(단위 속성) 등 총 150여 개의 세분화된 라벨이 포함되어 있으며, 라벨별 분포에는 큰 불균형이 존재한다. CV(21.27%), QT(11.79%), PS(10.47%), DT(10.45%) 등 일부 고빈도 라벨이 전체의 과반 이상을 차지하는 반면, FD(0.51%), TMM(0.05%), PT(0.04%) 등은 차지하는 비중이 낮아, 학습 시 특정 라벨에 과도하게 편중되거나 저빈도 라벨의 예측이 불안정할 가능성이 있다. 특히 TMM(교통 및 시설명)이나 PT(특허)처럼 전체 샘플 수가 수백 건에 불과한 라벨은 모델 학습 시 유의미한 특징 학습이 어려워 낮은 성능을 가질 수 있다.

        또한 중복 문장은 전체 데이터의 약 1.6%에서 4.3%를 차지하였으며, 연도 간 중복 문장 수도 600건 미만으로 나타났다. 이러한 중복은 전체 성능에 미치는 영향은 크지 않을 수 있으나, 특정 표현의 과도한 반복 학습으로 인해 과적합을 유발하거나 오탐률을 높이는 요소로 작용할 가능성이 있다.

        한편, 데이터셋 내부에는 동일한 표현에 대해 서로 다른 라벨이 부여된 사례도 일부 확인되었다. 예를 들어 숫자 표현인 ‘1.’이 QT_COUNT로, 다른 문맥에서는 QT_ORDER로 주석되어 일관되지 않은 경우를 확인할 수 있었다. 이러한 라벨 혼용과 태깅 기준의 불일치는 모델의 예측 불안정을 발생시키며, 특히 Discriminator 기반 구조를 사용하는 KoELECTRA에서는 Recall은 높게 유지되더라도 Precision은 낮아지는 원인이 될 수 있다. 따라서 본 연구에서는 데이터셋의 구조적 한계를 고려한 실험 설계와 결과 해석을 전제로 진행되었다.

      

      
        3.2 실험 설계
        본 연구에서는 국립국어원이 구축한 ‘모두의 말뭉치’의 2020년부터 2022년까지 총 3개 연도에 걸친 개체명 분석 데이터를 실험에 활용하였다. 각 연도의 데이터는 문장 수, 장르 분포, 개체명 라벨 구성 등에서 연도별 편차가 존재하며, 특히 2022년 데이터는 상대적으로 균형 잡힌 클래스 분포를 가진다.

        전체 파이프라인은 표 2와 같이 JSON 처리, 전처리, 인코딩, 학습, 추론으로 구성된다. 데이터는 JSON 구조를 pandas 기반의 데이터프레임으로 변환한 뒤, 문장을 단어보다 작은 의미 단위의 조각으로 분해하고, 각 조각에 BIO 라벨을 대응시켰다. 이 과정에서 각 조각이 원래 문장의 어떤 단어에 해당하는지를 추적하는 정보를 활용하여 정렬하였으며, HuggingFace Tokenizer를 활용하여 WordPiece 단위로 토큰화하였다. 또한, 전체 데이터는 train/validation/test로 64:16:20 비율로 나누었으며, 라벨 불균형을 완화하기 위해 stratified sampling을 적용하였다. 모델 학습에는 대표적인 한국어 PLM인 KLUE-RoBERTa와 KoELECTRA를 사용하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Step-by-step functions
          
          

        

        
          
            
              	Step
              	Filename
              	Main Role
            

          
          
            	1
            	json_to_df
            	- Convert JSON → DataFrame
- Integrate sentence IDs, raw text, and NER annotation info
          

          
            	2
            	preprocess
            	- Split the dataset into training and test sets
          

          
            	3
            	encoding
            	- Tokenize sentences with a tokenizer
- Align BIO tags with tokens
          

          
            	4
            	hf_trainer
            	- Train KLUE-RoBERTa and KoELECTRA models
- Compute evaluation metrics
          

          
            	5
            	inference
            	- Run inference on the test set
- Save predictions and produce final metrics
          

        

        

        실험 구성은 2020~2022년 3개 연도별 데이터셋 각각에 대해 KLUE-RoBERTa 및 KoELECTRA 모델을 적용하는 방식으로 이루어져, 총 6가지 실험을 수행하였으며, 이 결과를 바탕으로 모델 구조와 데이터 특성 간의 상호작용을 분석하였다. 또한, 보조 실험으로 3개년 데이터를 통합한 단일 데이터셋을 구성하고 동일한 두 모델을 적용하여, 데이터 출처가 혼합된 상황에서의 모델의 일반화된 성능도 함께 평가하였다. 이와 같은 실험 설계는 다양한 데이터 구성과 모델 구조 간의 상호작용을 실증적으로 비교할 수 있다.

        표 3과 같이 실험에 사용한 두 모델 모두 HuggingFace Transformers 라이브러리를 기반으로 PyTorch 환경에서 구현되었으며, 학습 환경은 사용 가능한 GPU 메모리와 모델 안정성을 고려해 구성하였으며, 모델 구조 간 성능을 공정하게 비교하기 위해 동일한 하이퍼파라미터를 적용하였다. 각 하이퍼파라미터 값은 GPU 환경에서의 학습 안정성과 과적합 방지를 고려해 재현성과 효율성을 확보할 수 있는 최대 범위 내에서 설정하였다. 학습 환경은 사용 가능한 GPU 메모리와 모델 안정성을 고려해 구성되었으며, Batch size, Learning rate, Epoch 수 등은 실험의 재현성과 효율성을 함께 반영하여 설정되었다. 또한, 과적합을 방지하기 위해 Early Stopping 조건을 적용하였다. 성능 평가는 Precision(정밀도), Recall(재현율), F1-score(조화 평균)을 기준으로 진행되었으며, 전체 및 개별 라벨 기준으로 병렬 분석을 수행하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Experimental environment
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Setting value
            

          
          
            	Optimizer
            	AdamW
          

          
            	Batch size
            	16
          

          
            	Epochs
            	10
          

          
            	Learning rate
            	5e-5
          

          
            	Tokenizer
            	token-label alignment
          

          
            	Metric
            	Precision, Recall, F1-score
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      본 장에서는 KLUE-RoBERTa와 KoELECTRA 모델을 대상으로 2020~2022년 ‘모두의 말뭉치’ NER 데이터를 활용한 실험 결과를 바탕으로 성능 비교 및 정량적 분석을 수행하였다. 분석은 연도별, 전체 라벨 기준, Precision–Recall 특성, 성능 분포 등을 중심으로 구성되며, 각 결과에 대해 데이터셋의 특성과 모델 구조를 종합적으로 고려하여 해석하였다.

      
        4.1 연도별 모델 성능 비교
        그림 1의 (a)~(c)는 2020년부터 2022년까지 연도별 실험 결과를 Precision, Recall, F1-score 지표 기준으로 비교한 결과이다. 각 연도에서 KLUE-RoBERTa는 KoELECTRA 대비 전반적으로 더 높은 성능을 보였다. 특히 Precision 측면에서 모든 연도에서 일관된 우위를 보였으며, F1-score 기준으로도 2020년과 2022년에서는 뚜렷한 차이가 확인되었다. Welch’s t-검정 결과, 2020년과 2022년에서는 KLUE-RoBERTa가 KoELECTRA보다 통계적으로 유의미하게 높은 성능을 보였으나(p < 0.05), 2021년에서는 두 모델 간 평균 차이가 통계적으로 유의하지 않았다(p > 0.05).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Comparison of model performance by year
          
          

          

        

        2020년은 SNS 및 블로그 기반의 비정형 문장이 포함되어 있어 모델의 예측 안정성에 영향을 미친 것으로 보인다. KoELECTRA는 Recall이 0.77로 높은 값을 보유했지만 Precision은 0.15로 과도한 오탐이 발생하는 것을 확인하였다. 이는 중복 문장과 태깅 불일치 등 데이터 품질 문제와 맞물려 KoELECTRA의 예측 혼란을 야기시킨 것으로 보인다. 반면에 KLUE-RoBERTa는 Precision 0.46, Recall 0.76으로 비교적 균형 잡힌 성능을 보였다.

        2021년은 신문과 공적 대화 등 문어체와 구어체가 혼합된 구성으로, 두 모델의 F1-score는 각각 0.53, 0.54 수준으로 유사하게 나타났다. 다만 Precision과 Recall 간 균형 면에서 KLUE-RoBERTa가 안정적인 성능을 유지하였다.

        2022년은 2021년과 같이 신문, 온라인 채팅 및 일상대화 등 문어체와 구어체가 혼합된 데이터로 구성되어, KLUE-RoBERTa는 Precision 0.66, Recall 0.84로 2020, 2021년과 비교하여 가장 우수한 성능을 보였다. 반면 KoELECTRA는 Recall 0.8을 상회하였으나 Precision이 0.50에 머무르며 예측 정확도 측면에서 상대적 약점을 드러냈다.

      

      
        4.2 전체 라벨별 F1-score 분석
        모델별 F1-score 기준으로 전체 라벨의 성능을 분석한 결과, 그림 2와 같이 KLUE-RoBERTa는 대부분의 라벨에서 KoELECTRA 대비 전반적으로 높은 성능을 보였다. 특히 DT, LCP, QT, TMM, LCG, LC 등에서는 F1-score 0.5 이상을 기록하며 뚜렷한 우위를 나타냈다. 이러한 결과는 문맥 정보를 보다 정밀하게 반영하는 양방향 Transformer 구조의 특성으로 인해 라벨 전반에 걸쳐 예측 분산이 완만하고 평균 F1-score도 높은 경향을 보여 안정적인 성능을 유지할 수 있었다. 반면 KoELECTRA는 일부 라벨에서 유사한 수준의 F1-score를 보였고, 다수 라벨에서는 0.4 미만에 머물러 전반적으로 성능이 낮았다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Top-10 Label F1-score by model
          
          

          

        

        이러한 격차는 모델 구조의 차이뿐만 아니라, 앞서 확인된 데이터셋의 특성이 복합적으로 작용한 결과로 해석된다. CV, QT 등 상위 소수 라벨에 편중된 분포, TMM, PT 등 희소 라벨의 존재, 그리고 동일 표현에 상이한 라벨이 부여된 주석 불일치 현상은 KoELECTRA의 예측 일관성의 저해의 원인으로 작용했다. 예컨데 ‘1.’이 QT_COUNT 또는 QT_ORDER로 서로 다르게 주석된 사례는 KoELECTRA에서 오탐을 증가시켰고, 결과적으로 낮은 F1-score로 이어졌다.

        결론적으로, 이러한 라벨별 성능 차이는 모델 구조의 특성에서 비롯된 것으로 해석된다. KLUE-RoBERTa는 문맥 전반을 활용하는 양방향 Transformer 구조 덕분에 복합 구조의 개체에서도 안정적인 성능을 보였으나, KoELECTRA는 Discriminator 중심의 단일 토큰 판단 방식에 치우쳐 Precision 손실이 상대적으로 크게 나타났다.

      

      
        4.3 라벨별 성능 분포 및 모델 안정성
        전체 라벨에 대한 F1-score 분포를 분석한 결과, 그림 3과 같이 KLUE-RoBERTa는 대부분의 라벨이 F1-score 0.6 이상 구간에 집중되어 있었으며, 전반적으로 고르고 안정된 성능을 보였다. 반면 KoELECTRA는 성능 분포가 상대적으로 넓게 퍼져 있었고, 특히 0.1~0.4 구간에 집중된 라벨이 많아 저성능 라벨의 비중이 높은 양상을 나타냈다. 라벨별 F1-score를 대상으로 Welch’s t-검정을 실시한 결과, p = 0.104로 통계적 유의수준(p < 0.05)을 만족하지 않았다. 그러나 QT, DT, LC 등 일부 라벨에서는 수치적으로 뚜렷한 성능 차이가 확인되었다. 이는 모델 구조의 특성에 따라 특정 라벨에서 성능 민감도가 다르게 나타날 수 있음을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Distribution of F1-scores by model
          
          

          

        

        KoELECTRA는 일부 라벨에서 0.5 이상의 F1-score를 기록하며 일정 수준의 성능을 보였지만, 전반적으로 성능 편차가 크고 불안정한 경향이 확인되었다. 이러한 결과는 KoELECTRA가 라벨 수가 적거나 주석이 일관되지 않은 경우에 성능이 쉽게 떨어진다는 것을 보여준다. 전체 라벨 중 CV, QT, PS 등 고빈도 라벨이 전체의 과반 이상을 차지하고, TMM, PT 등은 매우 희소한 분포를 보여 라벨 간 학습량 격차로 이어졌다.

        한편, KLUE-RoBERTa는 라벨의 불균형이나 주석상의 오류와 같은 데이터의 구조적 한계에도 비교적 영향을 덜 받았으며, 전반적으로 예측 결과의 신뢰도가 높고 분산도 낮은 안정적인 성능을 유지했다. 특히 2022년 데이터처럼 장르와 문체가 다양함에도 높은 일관성을 보일 수 있었으며, 이는 이 모델이 양방향으로 문맥 정보를 처리할 수 있기 때문에 다양한 라벨 유형과 문장 구성을 해석할 수 있었던 것으로 보인다.

        특히 희소 라벨이나 의미가 모호한 개체의 경우, 문장 전체 흐름을 고려하는 RoBERTa 구조가 더 효과적이었다. 반면 KoELECTRA는 개별 토큰의 교체 여부를 중심으로 학습하기 때문에, 문맥 정보가 분산된 라벨에서는 오탐과 누락이 잦았다.

      

      
        4.4 모델 간 라벨 그룹별 F1-score 격차 분석
        KLUE-RoBERTa와 KoELECTRA 간 F1-score 차이가 크게 나타난 전체 라벨 상위 15개를 분석한 결과, 그림 4와 같이 대부분의 라벨에서 KLUE-RoBERTa가 KoELECTRA보다 우수한 성능을 보였다. 특히 OGG, AM, TM, TMI, TR 등의 라벨에서 두 모델 간 F1-score 격차는 0.15~0.30 수준으로 크게 나타났으며, 이는 RoBERTa 구조가 복합 명사 구조나 문맥 의존도가 높은 개체 표현에서 보다 안정적인 예측을 수행했기 때문으로 보인다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Top-15 label by model F1-score
          
          

          

        

        KoELECTRA는 QT, DT, TI처럼 수치정보를 나타내는 비교적 형식이 고정된 라벨에서 KLUE-RoBERTa에 근접한 성능을 보이긴 했으나, 전체 라벨 중 어느 항목에서도 우위를 점하지는 못하였다. 특히 정형 표현에 반응해 높은 Recall을 기록하더라도, 라벨 경계를 정확하게 구분하지 못하거나 유사 표현 간 오류가 발생하면서 Precision은 상대적으로 낮게 나타났다.

        이러한 격차는 데이터셋의 태깅 불일치나 라벨 혼용 문제에 의해 더욱 심화되었다. 동일한 숫자 표현인 ‘1.’이 문맥에 따라 QT_COUNT 또는 QT_ORDER로 주석되는 경우처럼, 주석 기준의 일관성이 부족한 항목은 KoELECTRA의 예측 혼란을 야기해 성능 격차를 확대시키는 요인으로 작용하였다. 반면 KLUE-RoBERTa는 문맥 기반의 양방향 구조를 통해 이러한 라벨 간 의미 차이를 상대적으로 더 정확하게 판별하였다. 종합적으로, KLUE-RoBERTa는 전체 라벨에 걸쳐 보다 균형 잡힌 예측 성능을 유지한 반면, KoELECTRA는 일부 정형 표현에만 제한적으로 근접한 성능을 보이며 구조적 한계가 뚜렷하게 드러났다.

        종합하면, KLUE-RoBERTa의 복합 표현 및 다의어 라벨에서의 강세는 문장 전체 맥락을 활용하는 양방향 학습 구조의 결과로 볼 수 있다. 반면 KoELECTRA는 형식이 고정된 단일 라벨에는 강점을 보였으나, 문맥 해석이 요구되는 복잡한 표현에서는 라벨 경계 인식이 흔들리며 예측 정확도가 낮았다.

      

      
        4.5 Precision vs Recall 산점도 분석 
        전체 라벨별 Precision과 Recall의 관계를 산점도로 분석한 결과, 그림 5와 같이 두 모델은 상이한 성능 특성을 보였다. KLUE-RoBERTa는 대부분의 라벨에서 Precision과 Recall이 균형 있게 분포되었으며, 특히 DT, LCP, QT 등 주요 라벨에서 Precision 0.5 이상, Recall 0.7 이상을 기록하였다. 이는 해당 모델이 다양한 유형의 개체에 대해 정밀성과 재현율을 고르게 확보하고 있음을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Precision vs Recall by label group
          
          

          

        

        KoELECTRA는 일부 라벨에서 높은 Recall을 기록했지만, 전반적으로 Precision은 낮은 경향을 보였다. 예를 들어, DT, AM, LC, LCG 등에서는 Recall이 0.7 이상으로 우수했음에도 Precision은 0.3대를 넘지 못해 오탐이 빈번하게 발생하였다. 이는 모델이 개체를 과도하게 탐지하거나, 정확한 라벨 예측보다는 탐지 범위에 치중되었다는 것을 의미한다.

        FD, AFA 및 AFW, TR 등에서는 두 모델 모두 Precision과 Recall이 낮은 값을 보였고, 이는 개체 경계가 불분명하거나 학습 샘플이 희소했던 라벨의 특성과 관련이 깊다. 앞서 분석한 바와 같이, 전체 데이터에서 TMM은 0.05%, PT는 0.04% 수준에 불과하며, 일부 표현은 중복되거나 서로 다른 라벨로 주석되어 라벨 구분의 혼란을 야기하였다. 또한 숫자 표현 ‘1.’이 QT_COUNT 또는 QT_ORDER로 혼용된 사례는 Precision 손실에 직접적인 영향을 미친다.

        종합적으로, KLUE-RoBERTa는 정밀도와 재현율 모두에서 안정적인 성능을 보이며 다양한 도메인 라벨에 대해 일반화된 인식 능력을 확보한 반면, KoELECTRA는 Recall 중심의 탐지 특성을 보이되 라벨 분별 정확도 측면에서는 구조적 한계를 가진다. NER처럼 단어 경계 인식이 중요한 작업에서는, 문맥 정보를 세밀하게 반영할 수 있는 모델이 Precision과 Recall 모두에서 우수한 성능을 발휘한다.

        본 연구에서도 Precision과 Recall의 불균형은 모델의 학습 방식의 차이에서 기인한 것으로 보인다. KoELECTRA는 RTD 방식의 특성으로 인해 탐지 범위를 넓이는 경향이 있어 Recall은 높게 유지되지만, Precision은 상대적으로 낮아지는 한계를 보였다. 반면 RoBERTa는 전체 문맥을 기반으로 판단하기 때문에 불필요한 탐지를 줄이고 Precision을 안정적으로 확보할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구는 한국어 NER 성능 비교를 위해, KLUE-RoBERTa와 KoELECTRA 두 PLM을 대상으로 국립국어원의 '모두의 말뭉치' 개체명 분석 데이터를 활용한 실험을 수행하였다. 실험은 2020~2022년까지 3개년의 연도별 데이터셋을 기반으로 구성되었으며, 각 모델의 예측 성능을 Precision, Recall, F1-score 지표를 통해 종합적으로 분석하였다.

      KLUE-RoBERTa는 전반적으로 높은 Precision과 안정적인 성능 분포를 보였으며, 특히 문맥적 정보가 중요한 복합 개체명에서 우수한 성능을 나타냈다. 반면 KoELECTRA는 수량, 날짜 등과 같은 정형화된 표현에서 일정 수준의 Recall은 확보했으나, 전반적인 Precision은 낮아 예측 신뢰도 측면에서는 한계를 드러냈다. 이 같은 결과는 RoBERTa의 문맥 이해 방식과 ELECTRA의 판별 기반 구조 간의 차이에서 비롯된 것으로 보인다.

      또한 본 연구는 단순한 모델 성능 비교를 넘어서, 데이터셋 자체의 구성 특성—연도별 장르 분포, 라벨 다양성, 주석 불일치가 모델 성능에 미치는 영향을 실증적으로 분석하였다. 예를 들어, 동일 문장에서 숫자 ‘1.’이나 ‘2’가 서로 다른 라벨로 주석된 경우에 모델의 예측 정확도 저하에 직접적인 영향을 미치는 요소로 작용하였다.

      분석 결과는 한국어 NER 성능을 높이기 위해 단순히 모델 구조만 개선하는 것에 그치지 않고, 데이터 품질도 함께 관리되어야 함을 보여준다. 특히, 특정 시점이나 특정 장르에 최적화된 모델은 다양한 문맥이나 상황에서 일관된 결과를 내기 어렵기 때문에 보다 다양한 형식의 데이터를 활용한 다각적 평가가 필요하다. 또한, 실제 환경에서 NER 모델을 적용하려면 라벨 체계의 정비와 주석 기준의 표준화, 수치 표현과 반복 표현에 대한 명확한 지침 마련이 필요한 것으로 판단된다.

      향후 연구에서는 이러한 분석 결과를 바탕으로 건설 도메인에 최적화된 NER 모델을 개발할 예정이다. 이를 위해 설계보고서, 법규, 시방서, 민원 공문 등 건설 문서의 데이터 특성과 포함 개체명을 분석하고, 공법명·자재명·시설명 등 도메인 특화 개체의 정의 및 주석 기준을 개발할 것이다. 이러한 전처리·라벨링 표준화 과정을 거친 학습 데이터를 활용하여, 두 모델의 장점을 결합한 고정밀 NER 시스템으로 확장함으로써 실제 산업 환경에서의 적용 가능성을 높일 계획이다.
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