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요  약

학습 데이터가 충분하지 않은 분류 테스크는 여전히 도전적인 문제이다. 이에 본 연구는 KoBERT 기반의 

미세 조정 학습과 대형 언어 모델(LLM) 기반 제로샷 분류 방법을 결합하는 기법을 제안한다. 과학기술표준분

류와 미래유망신기술(6T) 체계를 대상으로, KoBERT를 미세 조정하여 과학기술표준분류 모델을 구현하고 두 

체계 간 매핑 전략을 수립하였다. 매핑이 불가능한 세부 카테고리에서는 대형 언어 모델 기반 제로샷 분류를 

적용하고, 설명문 기반 프롬프트와 검증 프롬프트 엔지니어링을 통해 분류 결과 성능과 신뢰성을 향상시켰다.
실험 결과, 제안 기법이 학습 데이터가 부족한 상황에 대해 효과적으로 적용될 수 있음을 확인하였다. 이를 통

해 학습 데이터가 충분하지 않은 분류 테스크를 효과적으로 해결할 수 있는 방안을 제시하였다.

Abstract

Text classification tasks with insufficient training data remain a challenging problem. To address this, we propose 
a method that combines KoBERT-based fine-tuning with Large Language Model(LLM)-based zero-shot classification. 
Focusing on the Science and Technology Standard Classification and Future Emerging Technologies(6T) systems, we 
fine-tuned KoBERT to implement a model for the Science and Technology Standard Classification and established a 
mapping strategy between the two systems. For subcategories where mapping was not feasible, zero-shot classification 
was applied. We also employed explanation-based and verification prompts to enhance the reliability of classification 
results. Experimental results confirmed that the proposed method can be highly effective in scenarios with limited 
training data. This provides an approach for addressing classification tasks with insufficient data.
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Ⅰ. 서  론

텍스트 분류는 텍스트를 기준에 맞게 체계적으로 

나누고 정리하는 과정으로, 데이터를 이해하는데 있

어 필수적인 요소이다. 분류 클래스는 데이터의 전

반적인 특성을 드러내는 중요한 역할을 하며, 이를 

통해 데이터의 패턴이나 경향을 빠르게 파악할 수 

있다. 과거에는 하나의 분류 체계가 과학 기술, 사
회, 정책 문서 등, 다양한 도메인을 모두 포함하는 

표준화된 틀로 사용되었다. 그러나 지속적인 기술의 

발전으로 인해 데이터의 다양성이 증가함에 따라, 
각 도메인의 복잡성이 증가하고 전문화되면서 단일

한 분류 체계에 의존하는 접근 방식은 한계[1]를 드

러내고 있다. 이러한 변화로 인해 새로운 분류 체계

가 형성되었으며, 각각은 특정 도메인의 추가적인 

요구와 특성에 맞추어 구성되었다. 그러나 이러한 

분류 체계 간에는 기존의 체계와 중첩되는 영역이 

존재하며, 이는 특정 데이터가 하나의 분류 체계에

만 속하지 않고 여러 분류 체계의 클래스에 포함될 

수 있음을 의미한다.
최근, 텍스트 분류 작업에서는 BERT와 같은 사

전 학습 모델을 지도 학습 기반으로 미세 조정

(Fine-tuning)하는 방법[2]이 많이 사용되었다. 이 방

법은 높은 성능을 보이지만, 충분한 학습 데이터를 

필요로 한다는 한계를 가지고 있다. 따라서, 학습 

데이터가 충분하지 않은 새로운 분류 체계의 경우, 
분류 모델을 효과적으로 구축하는 것이 어려웠다.

최근 OpenAI사의 ChatGPT[3]와 같은 대형 언어 

모델(LLM, Large Language Model)의 등장으로 자연

어 처리의 여러 세부 분야에서 획기적인 발전을 

이루었다. 대형 언어 모델은 새로운 작업에 대한 

적응 능력이 뛰어나며, 제한된 상황에서도 인상적

인 성능[4]을 보인다. 이러한 모델의 다양한 능력 

중 하나는 제로샷 및 퓨샷 분류로, 이는 학습 데이

터를 제공하지 않거나 최소한의 데이터를 제공한 

상태에서도 분류, 추론, 생성 등의 작업을 수행할 

수 있는 능력이다. 이와 같은 대형 언어 모델 기반 

제로샷 및 퓨샷 텍스트 분류의 성능을 최대한 끌

어내기 위해서는 프롬프트 엔지니어링이 중요한 

역할[5]을 한다.
본 논문에서는 학습 데이터가 거의 존재하지 않

는 분류 체계를 위해 학습 자원이 충분한 분류 체

계를 활용하는 방안을 제시한다. 여러 분류 체계 

중, 국내 과학 기술 분야의 분류에서 많이 사용되는 

분류 체계인 과학기술표준분류[6] (학습 자원이 충

분한 분류 체계)와 차세대 산업을 상징하는 미래유

망신기술(6T)[7] (학습 자원이 거의 없는 분류 체계)
를 선정·활용하였다. 이를 위해 KoBERT와 같은 사

전 학습 모델 기반으로 지도 학습을 통해 과학기술

표준분류 모델을 구현하였다. 또한 해당 모델을 바

탕으로 미래유망신기술(6T) 분류 체계와 매핑 가능

한 부분을 식별하여, 공통부분의 매핑 테이블 구축

을 위한 매핑전략을 도출하였다. 매핑이 불가능한 

부분에 대해서는 대형 언어 모델 기반의 제로샷 분

류를 시도하였으며, 특히 분류를 위한 설명문 기반 

프롬프트와 분류 결과의 신뢰성을 높이기 위한 검

증 프롬프트 엔지니어링을 적용하였다.
최종적으로, 이러한 방법들을 바탕으로 학습 자

원이 없어 분류가 어려웠던 미래유망신기술(6T)에 

대한 분류의 성능과 적절성을 실험을 통해 검증하

고, 실험 결과의 분석 및 한계점을 설명한다.
본 논문의 구조는 다음과 같이 구성된다. 2장에

서는 연구와 관련된 배경 지식과 기존 연구들을 검

토한다. 3장에서는 과학기술표준분류 체계를 바탕으

로 한 지도 학습 모델이 구현과 그에 따른 매핑 과

정, 제로샷 분류를 위한 프롬프트 엔지니어링을 설

명한다. 4장에서는 대형 언어 모델을 이용한 제로샷 

분류 및 프롬프트 엔지니어링을 통한 분류 신뢰도 

향상 방법을 다룬다. 마지막으로 5장에서는 본 연구

에서 제안한 방법의 실험 결과를 분석하고, 미래유

망신기술(6T)분류의 성능을 평가한 후, 본 연구의 

한계점과 향후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 BERT

BERT(Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers)[8]는 구글에서 개발한 자연어 처리 모

델로, 트랜스포머 인코더(Transformer encoder) 부분

을 기반으로 하며, 주어진 문맥의 양방향 정보를 모

두 활용해 의미 파악을 가능하게 한다. 
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BERT는 위키피디아와 BookCorpus 등 대규모 텍

스트 말뭉치를 활용하여 사전 학습(Pre-training) 되
었다. 이를 기반으로 SKT에서 한국어 데이터를 활

용해 사전 학습된 한국어 모델인 KoBERT[9]를 개

발한 바 있다. 이러한 사전 학습 모델은 다양한 언

어처리 작업에 대해 미세 조정[10]이 가능하다. 예
를 들어 텍스트 분류(Classification)[11], 질의응답

(Question ans wering), 개체명 인식(NER, Named 
Entity Recognit ion)등 다양한 작업에 특화된 모델을 

생성할 수 있다. 특히 텍스트 분류 작업에서 BERT 
기반 모델은 미세 조정을 통해 뉴스 기사의 제목 

분류 연구[12]와 문학 감정 분류 연구[13]에서 그 

유용성이 입증된 바 있다.
그러나, 미세 조정을 기반으로 하는 텍스트 분류 

방식은 충분한 학습 데이터가 필요하며, 학습 데이

터가 충분치 않은 분류 체계에 적용하기 위해 미세 

조정하는 경우, 성능저하 또는 과적합의 문제가 발

생할 수 있다. 이에 따라, 본 연구에서는 분류 체계 

중 학습 데이터가 충분한 분류 체계를 통해 

KoBERT 모델을 학습하고, 이를 학습 데이터가 없

는 분류 체계의 분류에 적용하고, 매핑 테이블을 구

축하여 분류에 활용하는 방안을 제시한다.

2.2 대형 언어 모델 제로샷 분류

대형 언어 모델(LLM)의 제로샷 분류(Zero-shot 
classification)와 퓨샷 분류(Few-shot classification)는 

사전 학습된 모델이 추가적인 학습 없이 새로운 데

이터에 대해 분류 작업을 수행하는 능력을 의미한

다. 제로샷 분류는 학습 데이터를 전혀 제공하지 않

고 분류 작업을 수행하는 반면, 퓨샷 분류는 소량의 

데이터를 제공하여 분류 작업을 수행하는 방식이다. 
그중에서도 원샷 분류(One-shot classification)는 단 

하나의 데이터만을 제공하여 분류 작업을 수행하는 

경우이다. 
 이러한 대형 언어 모델은 방대한 양의 텍스트데이

터를 바탕으로 다양한 언어 패턴과 지식에 대해 학

습하게 된다. 수십억 개의 파라미터(Parameter)를 가

지는 모델들은 자연어 처리 작업에서 뛰어난 성능

을 발휘할 수 있다. 예를 들어, OpenAI사에서 개발

한 대형 언어 모델인 GPT-4는 이러한 특징을 보여

주는 대표적인 예시이다. GPT-4는 복잡한 문맥을 

이해하고, 다양한 언어적 표현을 분석하는 능력이 

뛰어나 새로운 작업에 대한 적응력이 높다. 이는 모

델이 사전에 학습한 광범위한 언어 지식을 바탕으

로 학습 데이터를 통한 별도의 학습 과정 없이 새

로운 작업에 효과적으로 활용 가능하다는 것을 의

미한다. 본 연구에서는 학습 데이터가 없는 분류 체

계의 분류를 목적으로 하기 때문에, 퓨샷이나 원샷 

방식을 사용하지 않고 제로샷 방식을 활용하여 대

형 언어 모델 분류를 진행하였다.
 최근 연구에서는 긍정, 부정, 중립이라는 세 가지 

레이블을 가지는 트윗 데이터와 페이스북 댓글 데

이터를 대상으로 대형 언어 모델의 제로샷 분류 성

능이 검증되었다[14]. 이 연구는 대형 언어 모델이 

별도의 추가 학습 없이도 문장을 높은 정확도로 분

류할 수 있음을 입증하였으며[15], 대형 언어 모델

의 일반적인 언어 이해 능력을 확인할 수 있었다. 
그러나 다중 레이블을 가지는 복잡한 데이터셋에 

대해서는 여전히 사전 학습 모델(PLM, Pre-train ed 
Language Model)의 미세 조정 방식이 대형 언어 모

델의 제로샷 분류 능력보다 우수한 성능을 보인다

는 연구 결과도 존재한다[16]. 이러한 결과는 대형 

언어 모델의 분류 성능이 특정 작업이나 데이터셋

의 특성에 따라 크게 달라질 수 있음을 의미한다. 

2.3 텍스트 분류에서의 프롬프트

프롬프트는 대형 언어 모델이 주어진 작업에 대

해 원하는 응답을 이끌어내기 위해 사용되는 중요

한 도구로, 프롬프트 엔지니어링은 이러한 프롬프트

를 효과적으로 설계하여 모델의 성능을 극대화하는 

과정을 의미한다. 자연어 처리(NLP) 분야에서 프롬

프트의 중요성은 날로 증가[17]하고 있으며, 특히 

사전 학습된 언어 모델의 활용이 보편화됨에 따라 

프롬프트 설계는 모델 성능에 중대한 영향을 미치

고 있다. 기존의 NLP 패러다임은 사전 학습 모델의 

미세 조정에서 사전 학습 모델의 프롬프트 접근 방

향으로 집중[18]되고 있다. 이와 같은 변화는 모델

의 활용 가능성을 한층 더 확장시키고 있으며, 프롬

프트의 설계와 적용 방식이 모델 성능에 결정적인 

역할을 한다는 의미로 해석될 수 있다. 
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최근 연구에서는 프롬프트의 구성 방식에 따라 

모델의 분류 성능이 크게 달라질 수 있다는 것[19]
과 CoT(Chain of Thought Prompting)[20]와 같은 단

계별 추론 과정[21]의 프롬프트 기법을 적용하여 모

델의 정확한 답을 도출하는 연구 등에서 프롬프트

의 효과가 입증되고 있다. 본 연구에서는 대형 언어 

모델의 분류 작업에서 설명문을 기반으로 한 프롬

프트 방법을 제시한다. 

Ⅲ. 방법론 

본 섹션은 한정적인 학습 데이터셋으로 인해 학

습 제한되는 분류 체계에 대한 효과적인 분류를 위

해 미세 조정된 KoBERT[9] 모델과 설명문을 기반으

로 한 대형 언어 모델 제로샷 분류 기법의 결합 방

식을 진행함에 사용된 분류 체계 및 방법론에 대한 

설명이다. 1) 선정한 분류 체계, 2) 과학기술표준 분

류 데이터를 활용한 KoBERT 모델의 미세 조정, 3) 
과학기술표준분류와 미래유망신기술 매핑 테이블 구

축, 4) 관계에 따른 분류 (종속적 관계분류 및 독립

적 관계분류), 그리고 5) 자동 검증기법에 관해 설명

한다. 그림 1은 방법론에 대한 전반적인 개요도이다.

3.1 분류 체계

본 연구에서는 과학기술 분야에서의 분류 작업을 

수행하기 위해, 국가과학기술의 기획·평가·관리의 

기본체계로 활용되는 한국과학기술기획평가원(KIST 
EP)의 과학기술표준분류[6] 분류 체계 그리고 중소

벤처기업부의 미래유망신기술(6T)[7] 분류 체계를 

사용하였다. 표 1은 각 분류 체계를 구성하는 대분

류와 중분류 수를 보여주며, 분류 체계 구성의 기준

을 나타낸다.

표 1. 분류 체계의 수와 기준
Table 1. Number and standards of classification systems

Classification
system

Major
categories

Medium
categories

Classification
system criteria

Science and
technology
standard
classification

17 188

Organizes research
topics and fields
related to science
and technology

Future
promising new
technologies
(6t)

6 23

Focuses on
cutting-edge
technology
industries

그림 1. 방법론 개요도
Fig. 1. Methodology overview
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3.1.1 과학기술표준분류

과학기술표준분류는 과학기술정보통신부(MSIT)와 

한국과학기술정보연구원(KISTI)에서 관리하는 분류 

체계이다. 해당 분류 체계는 과학 기술의 연구 주제

와 분야를 정리하기 위한 중요한 역할을 한다. 

3.1.2 미래유망신기술(6T)분류

미래유망신기술(6T) 분류는 정보통신, 생명공학, 
나노, 환경공학, 항공우주, 문화콘텐츠 등을 포함하

는 6개의 첨단기술산업을 기반으로 구성된 분류 체

계이다. 해당 분류 체계는 6개의 대분류, 23개의 중

분류로 구성되어 있으며, 분류 체계의 세부 구성 요

소는 표 2에 기재되어 있다.

표 2. 미래유망신기술(6T) 분류 체계
Table 2. Future emerging technologies (6T) systems

6T (Future promising new technologies) classification
system components

IT

Core components

ST

Satellite technology
Next-generation
network base

Launch vehicle
technology

Information processing
systems and s/w

Aircraft technology

Other information
technologies

Other

BT

Basic·fundamental
technology

ET

Environmental base

Health and medical
related applications

Energy

Agriculture·marine·envir
onment related
applications

Clean production

Marine environment

NT

Nano devices and
systems

CT

Cultural contents

Nanomaterials
Lifestyle culture
(cyber communication)

Nano bio health
Cultural heritage

Nano base·process

3.2 KoBERT 미세 조정

서로 다른 분류 체계를 매핑하기 위해 과학기술

표준분류 모델을 구축하였다. 이 모델은 KoBERT 
모델을 기반으로 하며, AI Hub에서 제공하는 과학

기술표준분류 대응 특허 데이터[22]를 활용하여 지

도 학습을 진행하였다. 데이터셋은 총 300,240건으

로 구성되어 있으며, 이를 8:2 비율로 나누어 80%
는 학습 데이터로, 나머지 20%는 평가 데이터로 

사용하였다. 188개의 중분류 모델을 구축하기 위해, 
사전 학습된 KoBERT 모델의 출력층에 188개의 

Dense Layer를 추가하고, Softmax 활성화 함수를 사

용하여 각 클래스에 대한 확률 분포를 계산할 수 

있도록 설계하여 미세 조정을 진행하였다. 해당 모

델은 입력된 텍스트가 확률적으로 어느 중분류에 

속하는지 예측하는 역할을 하며, 매핑 테이블 구축 

및 매핑 가능 여부 판단을 위해 사용된다. 학습 시 

사용된 주요 파라미터와 환경은 표 3에 기재되어 

있다. 

표 3. KoBERT 학습 파라미터 및 환경
Table 3. KoBERT training parameters and environment

epoch 12

batch_size 16
max_length 256
optimizer Adam

learning_rate 5e-05

3.3 매핑 테이블 구축

매핑 테이블은 서로 다른 분류 체계 간 유사한 

클래스의 연결 정보를 가지며 과학기술표준분류와 

미래유망신기술(6T) 분류 체계가 1대 다의 관계를 

가질 수 있는 테이블이다. 클래스의 연결은 다음과 

같은 과정을 통해 진행되었다. 임곗값을 {95, 90, 
85, 70, 60} 단위로 설정하고, 각 임곗값(T)과 출력

값의 최댓값(M)을 비교하여 클래스의 고윳값에 대

응한다. 임곗값은 클래스별로 고유한 값을 매핑하기 

위한 척도이며 임곗값을 설정하지 않을 때 잘못된 

매핑이 발생될 가능성이 있으므로 단계별로 임곗값

을 설정하였다. 그림 2는 매핑 테이블을 구축하는 

주요 과정을 순서도로 나타낸 것이다. 새로운 입력

이 발생하면 우선 미세 조정된 KoBERT 모델에 의

해 클래스를 예측한다. 예측된 결과 벡터에서 큰 예

측값(M)을 찾아낸 후 이를 사전에 정의된 임곗값

(T)과 비교한다. 
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그림 2. 매핑 과정
Fig. 2. Mapping process

예측값이 임곗값보다 큰 경우 해당 값이 이전에 

나타나지 않았는지 검사하며, 나타나지 않으면 매

핑 테이블에 우선 매핑한다. 만약 나타난 경우라면 

매핑 테이블에 매핑이 고유한지 검사한다. 고유하

지 않은 매핑이라면 매핑 테이블에서 해당 정보를 

삭제하고, 아닌 경우 매핑 정보를 유지한다. 모든 

입력값에 반복적으로 수행되면 최종적으로 두 분

류 체계에 대한 매핑 정보를 담은 매핑 테이블이 

구축된다.

3.4 관계에 따른 분류

앞서 수행된 과정에서는 서로 다른 분류 체계 간 

유사한 클래스 간 매핑 정보를 담고 있는 매핑 테

이블을 구축하였다. 이처럼 클래스 간 매핑이 가능

한 경우도 있으나, 분류 체계별로 추구하는 목적이 

다르므로 입력값이 하나의 분류 체계에만 속할 수 

있다. 본 절에서는 매핑이 가능한, 즉 공통적인 범

위를 지니는 관계를 종속적 관계로 정의하고, 매핑

이 가능하지 않아 다른 범위를 지니는 관계를 독립

적 관계로 정의하였다. 그림 3은 종속적 관계와 독

립적 관계를 판단하는 순서도이다.

그림 3. 관계 분류 과정
Fig. 3. Process of categorizing relationships

3.4.1 종속적 관계 분류

매핑 과정과 동일하게 입력값이 발생할 경우 미

세 조정된 분류 모델을 활용하여 예측을 수행한다. 
예를 들어, 모델은 예측 결괏값을 벡터 형태로 출력

하게 되며, 이 벡터에서 최댓값(M)과 그에 해당하

는 인덱스 값을 추출한다. 최댓값(M)은 해당 입력

값이 특정 클래스에 속할 가능성을 나타내는 값으

로 벡터 내에서 가장 높은 값을 가지는 요소이다. 
매핑 테이블은 각각 임곗값(T)을 포함하고 있으

며, 이 값은 모델의 출력값인 최댓값(M)과 비교된

다. 만약 최댓값(M)이 임곗값(T) 이상이며, 해당 인

덱스값이 매핑 테이블에 존재하는 경우, 입력값의 

분류 결과는 매핑 테이블에 정의된 대로 바로 매핑

된다. 두 개의 조건에 모두 해당하지 않을 경우 독

립적 관계 분류(비포함) 관계로 분류된다.

3.4.2 독립적 관계 분류

독립적 관계에 해당하는 텍스트 분류는 OpenAI
사의 GPT-4o API[23]를 기반으로 수행되었으며, 이
를 위한 프롬프트 설계 방식은 다음과 같이 구성

하였다. 
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대형 언어 모델을 활용하여 제로샷 분류를 수행

하기 위해서는 분류 클래스에 대한 최소한의 정보

를 제공하는 것이 중요하다. 이를 위해, 분류 체계

의 각 클래스에 대한 설명문을 입력값으로 제시하

여 모델이 각 클래스의 의미를 이해하고 적절한 분

류를 수행할 수 있도록 한다. 클래스에 대

한 설명문은 표 4와 같이 구성하여, 23개의 클래스

에 대하여 모두 작성하였다. 또한 분류 체계에 포함

되지 않는 기타 항목을 다루기 위해 해당 항목들에 

대한 설명과 예시를 제공하여 모델이 이를 효과적

으로 분류할 수 있도록 한다. 이 외에도 분류 성능

을 향상시키기 위해 계층적인 분류 방향성 설정, 분
류 결과의 타당성을 검증하기 위해 각 분류에 대한 

이유의 설명을 함께 제시하는 방식을 선택하였다. 
프롬프트 작성 시 입력 제공 정보는 표 5와 같다. 
이러한 프롬프트 설계는 모델이 입력 텍스트를 단

순히 분류하는 것에 그치지 않고, 근거를 함께 제시

하도록 한다. 표 6과 같이 구조화된 출력을 생성하

며, 이를 추후 검증하는 과정에 사용함으로써, 일관

되고 신뢰성이 높은 결과를 얻을 수 있다. 이러한 

과정을 통해 모델은 최소한의 정보로 분류 체계 내

에서 적합한 분류를 수행할 뿐 아니라, 분류 체계 

외의 항목에 대해서도 적절한 처리를 할 수 있는 

능력을 가지게 된다.

표 4. 설명문 입력값 형식
Table 4. Input format of explanation

description_information = {
"IT" : {

"core components" : description of core
components ,

…,
"information processing systems and s/w" :
description of information processing systems
and s/w
}

…,
"CT" : {

"cultural contents" : description of cultural
contents,

…,
"cultural heritage" : description of cultural

heritage
}

"not applicable" : example
}

표 5. 프롬프트 제공 정보
Table 5. Input information of prompt

Classify the user_input according to the
description_information provided. (The provided
classification information consists of the main
categories, subcategories within the main categories,
and descriptions and examples of those categories.

<<Classification Guidelines>>
…

description_information : { description_information }
user_input : { user_input }

표 6. 구조화된 출력 구조
Table 6. Structured output format

major category : [major category code]\n
medium category : [medium category code]\n
classification reason: [reason for classification]\n

3.5 자동검증

자동검증 과정은 3.4.2 독립적 관계 분류의 결괏

값을 확인하고 평가하는 단계이다. 프롬프트에 의해 

대형 언어 모델에서 생성된 구조화된 출력 결괏값

을 다시 대형 언어 모델의 입력값으로 활용하여 수

행된다. 입력값으로는 텍스트 원문, 1차 분류 결과, 
분류 이유 설명으로 설정되며, 이를 바탕으로 해당 

분류가 참인지 거짓인지 판단한다. 결과가 참인 경

우, 분류 결과는 그대로 유지되며, 거짓인 경우 거

짓으로 판정된 이유를 설명하도록 프롬프트를 구성

한다. 이로써 검증 과정에서 거짓으로 판단된 집합

은 3.4.2 독립적 관계 분류 프롬프트에서 검증 결괏

값을 추가하여 재분류가 진행된다. 재분류 과정을 

통해 최종적인 결괏값이 도출되며, 검증과 재분류를 

통해 모델의 분류 성능은 향상된다.

Ⅳ. 실험 및 분석

4.1 데이터셋

미래유망신기술(6T) 분류를 위해, 정책보고서를 

작성하는 외부 전문업체에서 수동으로 수집한 376
건의 정책 문서를 사용하였다. 
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해당 문서는 전문가의 라벨링 작업을 거쳐 분류 

정답 데이터셋으로 구축되었다. 

4.2 평가 기준

실험에서는 데이터셋의 불균형 문제를 고려하여 

성능을 보다 정밀하게 측정하기 위해 Precision@1, 
Recall@1, F1_score, 그리고 Accuracy 등의 평가 지

표를 사용하여 모델의 성능을 분석하였다. 
Precision@1은 모델이 상위 한 개의 예측에 대해 얼

마나 정확한지 평가하는 지표로, 예측 결과가 실제 

정답과 일치하는지 측정한다. Recall@1은 상위 한 

개의 예측이 실제 정답에 속하는지 평가한다. 
F1-score는 Precision과 Recall 간의 조화 평균을 의미

하며, 이러한 지표들은 각 클래스에 대해 개별적으

로 계산되어 불균형 데이터 평가에 적합하다. 반면, 
Accuracy는 전체 예측 중 정답 비율을 나타내는 지

표이다. Accuracy는 불균형 데이터셋에서 다수 클래

스에 편향될 수 있지만, 전반적인 모델 성능을 직관

적으로 평가하는데 유용하다. 이러한 다양한 평가 

지표를 통해 분류 성능을 종합적으로 평가하였다.

Pr        (1)

        (2)

  PrPr       (3)

        (4)

4.3 실험 결과

학습 자원이 없는 분류 체계를 효과적으로 분류

하기 위해 학습 자원이 충분한 분류 체계와의 매핑 

전략과 대형 언어 모델을 활용한 설명문 기반 제로

샷 분류 및 검증을 수행하였다. 

4.3.1. 제안 기법의 성능 향상

표 7은 제안 기법을 적용한 분류 성능과 적용하

지 않은 경우의 성능을 비교한 결과를 나타낸다. 제
안 기법을 적용하지 않을 경우는 프롬프트 적용 전/
후 와 검증 전/후로 나뉜다. w/o prompt는 분류 체계

에서 클래스 정보만 제공하여 대형 언어 모델을 이

용한 제로샷 분류를 수행한 경우로, 34%의 F1-score
를 나타내어 효과적인 분류가 어려움을 확인하였다. 
설명문을 기반으로 작성한 프롬프트를 추가한 

prompt w/o verification의 경우, 별도의 검증 과정 없

이 48%의 F1-score를 보였으며, 설명문을 활용한 프

롬프트가 분류 성능 향상에 기여하는 것을 확인하였

다. 또한 검증 과정을 추가한 prompt w/ verification은 

69%의 F1-score를 보이며 검증 전 대비 21%의 성능 

향상을 보였다. 제안 기법을 적용한 경우, prompt 
w/o verification에서 58%의 F1-score를 보였다. 이는 

제안 기법을 적용하지 않은 경우보다 10%의 성능 

향상을 보였으며, 검증 과정을 추가한 경우 70%의 

F1-score를 보이며 이전 대비 3.3%의 성능 향상을 보

였다. 이를 통해 제안 기법이 모든 경우에서 긍정적

인 영향을 미치는 것을 확인하였다.결과적으로, 학습 

자원이 충분한 분류 체계를 활용하여 학습 자원이 

없는 분류 체계와 매핑하여 분류하는 전략이 유효하

다는 사실을 입증하였다. 

표 7. 성능 평가
Table 7. Experimental evaluation

6T classification Precision Recall F1-score Accuracy

GPT-4o
(zero-shot)

w/o prompt 0.317 0.368 0.341 0.247

prompt w/o verification 0.416 0.583 0.486 0.601

prompt w/ verification 0.68 0.66 0.669 0.731

KoBERT
pipeline GPT-4o

prompt w/o verification 0.533 0.651 0.586 0.656

prompt w/ verification 0.714 0.696 0.705 0.76
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또한, 분류 체계의 설명문과 검증 과정에서 프롬

프트 엔지니어링을 통한 대형 언어 모델의 활용이 

매우 효과적임을 확인하였다.

4.3.2 분류 체계간 매핑 분석

올바르게 이루어진 매핑, 그렇지 못한 매핑에 대

한 분석과 매핑의 한계점을 상세히 다룬다. 표 8은 

실험 과정에서 구축된 매핑 테이블의 일부를 나타내

며, 여기서 T는 미세 조정된 KoBERT 모델의 

Softmax 출력 임계값을 의미한다. 이 테이블은 과학

기술표준분류 모델의 결과에 따라 미래유망신기술을 

매핑한 결과로, 1대 다의 매핑 관계를 가진다. 예시

는 대형 언어 모델의 잘못된 분류 결과를 올바르게 

수정한 대표적인 매핑 사례들로 구성되어있다. 이를 

통해 서로 다른 분류 체계 간의 일부 유사성을 확인

할 수 있으며, 예를 들어 "해양환경"과 같이 동일한 

클래스 이름을 가진 경우도 확인할 수 있었다.

표 8. 분류 체계 간 매핑 테이블 예시
Table 8. Example of a mapping table between
classification systems

T
Science and technology
standard classification

Future promising new
technologies (6T)

0.95

wireless communication
network

next-generation network
base

greenhouse gas
treatment

environmental base

agricultural environment
ecology

environmental base

applied mathematics no applicable
classification

weapon sensors and
control

no applicable
classification

0.8

convergence bio
basic·fundamental
technology

waste
management/resource
circulation

environmental base

nuclear fuel
cycle/radioactive waste
management technology

energy

energy/environmental
system

energy

0.7
marine environment marine environment
artificial satellite st (other)

그러나 모든 매핑이 정확하게 이루어진 것은 아

니다. 예를 들어 미래유망신기술의 정보처리 시스템 

클래스는 과학기술표준분류의 정보 이론, 정보 보호 

클래스에 대부분 매핑되었지만, 일부는 기타 정보 

기술로 분류되는 등 클래스 간 경계가 모호한 경우 

매핑 테이블을 구성하지 못하였다. 또한, 미래유망

신기술의 CT(Culture Technology)에 해당하는 문화콘

텐츠, 생활문화, 문화유산 등의 중분류 클래스는 과

학기술과 연관이 없으므로 매핑이 불가능하였다. 이
러한 결과를 통해 매핑 과정에서 발생하는 한계점

을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구를 통해 저자원 분류 체계에 대한 분류 

가능성을 확인하였으며, 서로 다른 분류 체계의 매

핑 전략과 설명문을 활용한 대형 언어 모델의 분류 

및 검증 프롬프트를 통해 분류 성능을 유의미하게 

향상시킬 수 있음을 입증하였다. 특히, 학습 데이터

가 없는 분류 체계를 학습 자원이 충분한 다른 분

류 체계와 효과적으로 통합함으로써 새로운 데이터 

구축의 필요성을 줄였으며, 이는 학습데이터가 부족

한 상황에서도 효과적으로 분류할 수 있음을 의미

한다. 이러한 접근법은 다양한 분야에서 광범위하게 

활용할 수 있을 것으로 기대된다. 그러나, 불균형한 

클래스 분포와 제한된 데이터셋을 바탕으로 실험과 

평가를 진행하였으므로, 추후 다양한 영역과 더 큰 

규모의 데이터셋을 활용한 연구를 통해 제안 기법

의 적용 가능성을 넓혀 나갈 필요가 있다. 또한 프

롬프트 기반의 접근법이 프롬프트의 설정 방식에 

따라 결괏값이 크게 달라질 수 있다는 점을 고려해

야 한다. 따라서, 다양한 프롬프트 기법을 적용하여 

분류 성능을 최적화하는 방법, 매핑 전략에 대한 알

고리즘 개선, 두 개 이상의 분류 체계를 활용하는 

등의 후속 연구가 필요하다. 
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