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요 약

최근 생성형 언어모델에 명령어 튜닝을 적용하여 사람의 명령을 잘 이해하고, 대답의 성능을 향상시키는 연구가 활발히

수행되고 있으며, 이 과정에서 다양한 명령어 튜닝 데이터셋이 등장하고 있다. 하지만 많은 데이터셋들 중에서 어떤

것을 선택해서 활용하지가 불분명하기 때문에, 현존하는 연구들에서는 단순히 데이터셋을 모두 활용하는 방식으로 명

령어 튜닝이 진행되고 있다. 하지만 최근 연구들에서 고품질의 적은 데이터셋으로도 명령어 튜닝을 하기에 충분하다는

결과들이 보고되고 있는 만큼, 많은 명령어 데이터셋에서 고품질의 명령어를 선별할 필요성이 커지고 있다. 이에 따라

본 논문에서는 한국어 데이터셋에서도 명령어 튜닝 데이터셋의 품질을 향상시키기 위해, 기존의 데이터셋들에서 데이

터를큐레이션하여확보된적은양의고품질의명령어데이터셋인 KoQuality를제안한다.또한 KoQuality를활용하여

한국어 언어모델에 명령어 튜닝을 진행하였으며, 이를 통해 자연어 이해 성능을 높일 수 있음을 보인다. 특히 제로샷

상황에서 KoBEST 벤치마크에서 기존의 모델들보다 높은 성능 향상을 보였다.

주제어: 명령어 튜닝 데이터셋, 데이터 큐레이션, 한국어 언어모델

1. 서론

생성형 언어모델이 등장한 이후로 모델의 크기에 따라 자

연어 이해 능력이 상승하는 결과들이 발표되었다. 이에 따라

GPT3, PaLM과 같이 거대 언어모델에 대한 연구가 활발하게

수행되어 왔다. 하지만 모델의 크기가 커질수록 이를 활용하기

위해 필요한 컴퓨팅 자원이 상당하며, 이를 구축하는 데 큰 비

용이소요된다. 이에따라 LLAMA와 같이비교적작은크기의

모델을 많은 양의 데이터로 학습시켜 기존의 거대 언어모델과

비슷한 수준의 성능을 보인 연구도 각광을 받았다.

특히 거대 언어모델들은 미세조정 (fine-tuning) 없이도 few-

shot 상황에서 높은 성능을 보인다. 심지어 zero-shot 상황에

서도 사용자의 질문에 대해 유연하게 답변하는 결과를 볼 수

있다. 즉, 하나의 task에 대해서 문제를 풀던 기존의 언어모델

과 달리, 처음보는 문장에 관한 질문에 대한 답변도 그럴 듯

하게 할 수 있을 정도로 거대 언어모델의 자연어 이해 수준이

높아지고 있다.

최근, 거대 언어모델들에 대해 사람들이 주는 질문과 같이

여러 입력에 대한 이해도를 향상시키기 위한 명령어 튜닝 방법

론 [1] [2]들이제안되고있다.이러한방법론들을기반으로적은

학습으로도 언어모델의 자연어 이해 성능 및 답변 능력의 향상

을이루기위한시도가지속되고있으며,이를위한많은명령어

튜닝 데이터셋이 제안되었다 [2] [3] [4]. 이러한 결과로 인해 다

양한 명령어를 포함하는 데이터셋들이 등장하게 되었다.

*공동제1저자

하지만 데이터셋의 양이 많아진 만큼, 수집된 데이터셋에서

중복되는 명령어들이 발생하게 되었다. 이로 인해 다양한 데

이터셋을 하나로 병합하여 학습하게 될 때 중복 및 품질이 좋

지 않은 데이터가 포함될 가능성이 높아진다. 기존의 task들은

이러한 문제를 큰 배치사이즈로 해결하였으나, 컴퓨팅 자원이

한정적인 환경에서는 활용되기 어려운 문제가 있다.

본 논문에서는 명령어 데이터셋에 대한 효율적인 학습을 위

해,기존의명령어데이터셋을통합하고그중고품질의명령어

데이터셋을 추출하는 큐레이션 방법을 제안한다. 데이터셋을

큐레이션하기 위해서 길이 기반으로 문장 임베딩들을 클러스

터링하며, 각 클러스터 그룹을 기반으로 데이터셋을 제작하고

자 한다. 또한 생성형 언어모델의 성능 지표 중 하나인 Per-

plexity를 활용하여 샘플링을 진행하였다. 이렇게 큐레이션된

데이터셋을 KoQuality12로명명하였으며,이를활용한결과기

존의 데이터셋의 1% 크기만으로도 한국어 자연어 이해 task인

KoBEST [5]에서 높은 성능을 달성할 수 있음을 확인하였다.

2. 관련 연구

2.1 한국어 언어모델

한국어 생성형 언어모델에는 SKT의 KoGPT2, Kakaobrain

에서 개발한 KoGPT등이 있으며, Eleuther AI의 그룹에서 만

든 한국어 특화 생성형 언어모델인 Polyglot-Ko [6]도 있다.

1https://github.com/nayohan/KoQuality
2https://huggingface.co/datasets/DILAB-HYU/KoQuality
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그림 1. 제안하는 KoQuality 구축 프로세스.

Polyglot-Ko는 다양한 분야에서 수집된 1.2TB의 한국어 텍스

트 데이터를 활용하여 학습된 언어모델이다. 모델의 크기는 각

각 1.3B, 3.8B, 5.8B, 12.8B의 크기로 구성되어 있으며, 주요

데이터 구성은 블로그 포스트, 뉴스, 모두의 말뭉치, 특허 데이

터셋, QA 데이터셋으로 구성되어 있다.

2.2 한국어 명령어 데이터셋

KoAlpaca는 Stanford Alpaca [1]에서제안한 LLAMA에 Al-

paca 명령어 데이터셋을 학습시킨 것을 모방해, 같은 방식으로

제작되었다. KoAlpaca v1.0은 Instruction과 Input을 DeepL

API로 번역을 진행하였고, 답변은 OpenAI ChatGPT API를

활용하여 생성되었다. 추가 생성한 KoAlpaca V1.1은 네이버

지식인 베스트 질문을 크롤링한 데이터를 질문과 채택된 답변

을 기반으로 데이터셋을 생성하였다. 이를 활용하여 Polyglot-

Ko에 명령어 튜닝을 진행하여 KoAlpaca-Polyglot-5.8B와 모

델을 만들어 공개했다. OIG-small-chip2-ko 데이터셋은 The

Open Instruction Generalist(OIG)라는오픈소스데이터제작

프로젝트를 기반으로 만들어졌다. 43M개의 명령어를 포함하

고 있는 거대한 데이터셋 중 MLM을 활용하여 비교적 고품

질의 명령어 데이터셋을 추출해 OIG-small-chip2를 구글 번역

API로 번역하여 생성된 데이터셋이다. KULLMv2 [7]은 기존

의데이터셋중 Alpaca, Vicuna, Databricks-Dolly데이터셋을

병합하여 구성하였으며, DeepL API을 이용하여 번역하였다.

2.3 명령어 데이터셋 큐레이션

명령어 튜닝을 위해 생성된 대량의 데이터셋에서 데이터를

큐레이션하고자 하는 논문들이 최근 등장하고 있다. Instruc-

tion Mining은 데이터셋을 큐레이션하기 위한 지표들에 대해

탐색하고, 데이터 품질과 지표 간의 관계를 조사하는 실험을

통해 고품질의 데이터를 선택할 수 있는 것을 보였다. 또한,

데이터셋을 큐레이션을 통해 적은 수의 데이터셋으로도 좋은

명령어 튜닝 성능을 내는 방법에 대한 논문들이 등장하고 있

다 [8, 9].

3. 제안하는 방법

본 논문에서는 거대 언어모델의 학습 데이터셋인 명령어 데

이터의 품질을 분석하고, 지표 기반 계층적 분류 체계를 가진

데이터 큐레이션 방법론을 제안한다. 그림1은 본 논문에서 제

안하는 데이터 큐레이션 방법의 흐름도이다. 데이터셋을 명령

어의 길이 별로 그룹화하고, 각 그룹 내의 문장을 KoSimCSE

를 활용하여 임베딩한다. 각 길이 그룹 내 임베딩을 K-means

Clustering을 통해 의미가 유사한 그룹으로 분류하고, length

와 perplexity가 고려된 그룹에서 perplexity를 기준으로 최종

적인 샘플링을 진행한다. 제안하는 방법론을 통해 명령어 데이

터셋의다양성을확보하면서도높은품질의데이터를선정하는

것을 목표로 한다. 이를 위해 명령어 데이터셋 큐레이션 기준

을 문장 길이, K-means 클러스터링, Perplexity로 선정하였고,

각각의 지표에 대한 분석을 진행하였다.

3.1 문장 길이 기반 그룹화

문장의 길이는 텍스트에 대한 분석 및 이해에 중요한 역할을

한다. 문장의 길이는 정보양과 정보의 상세성, 가독성 및 문장

작성자의목적을구분할수있는가장단순한지표이다.따라서

명령어 관점에서 보면 문장의 길이에 따라서 지시하고자 하는

사용자의 의도가 달라질 수 있다.

문장의 길이를 기반으로 간단히 나눠보면, 길이 10 이하의

짧은 문장은 “다음”, “계속”, “코드에서 제안”, “다른 예제 제

공” 등 주로 이전의 명령에 대해서 추가적으로 명령하는 문장

이거나, “리만 가설이란?”과 같은 간결한 키워드에 대한 질의

형태의 문장인 경우가 대다수이다. 이와 달리 길이 10-50의 문

장은 “소설 위대한 개츠비를 쓴 사람은 누구입니까?” 와 같은

문장 구성을 가지고 있으며, 주로 우리가 일상생활에서 흔히

사용하는질문의형태를띄고있다.길이 50이상의문장은 “주

어진 진술이 왜 참인지 몇 마디로 설명하세요. 비디오 게임을

사용하면 아이들이 기술과 전략을 개발하는 데 도움이 될 수

있습니다.”와 같은 형태로 명령어와 함께 추가적인 설명이 포
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함된 문장들이 대다수를 이루고 있다. 이와 같이 문장 길이에

따라서 명령어의 특성이 달라지고 이는 데이터를 선정하는데

큰 영향을 미치므로, 길이가 고려된 상황에서의 데이터 선택이

필수적이라고 할 수 있다. 따라서 제안하는 방법론은 문장의

길이별로데이터셋을그룹화한후,같은그룹내에서클러스터

링을 수행한다. 이러한 계층적 분류를 통해 데이터셋의 의미적

다양성을 확보할 수 있을 것으로 기대한다.

3.2 문장 임베딩 및 클러스터링

최근양질의문장임베딩생성을위해대조학습 (contrastive

learning) 이 큰 주목을 받고 있다. 대표적인 대조학습 기반

문장 임베딩 프레임워크로는 SimCSE [10]가 있다. SimCSE

는 대조적 학습을 활용하여 문장 간의 유사성을 학습한 모델

로, 비슷한 문장은 비슷한 임베딩 공간에 매핑되고, 다른 문장

은 다른 공간에 매핑되도록 학습하는 프레임워크이다. 본 논문

에서는 SimCSE 프레임워크를 한국어 데이터셋으로 학습시킨

KoSimCSE를 활용하여 문장 임베딩을 진행하였다. 앞서 기술

하였듯이 문장 임베딩 생성 시 문장의 길이 그룹별로 클러스터

링하는것이매우중요하다.특히최근대조학습이길이에대해

취약하다는 연구 결과가 있으며 [11], 비슷한 의미의 문장이어

도 길이가 다른 문장은 다른 임베딩을 가질 수 있다는 결과가

발표되었다. 따라서 문장 길이를 비율 별로 범위를 나눠서 클

러스터링을 하는 것이 필수적이다. 이에 생성된 임베딩을 길이

그룹 별로 나눈 뒤에, K-means 클러스터링 알고리즘을 기반으

로 벡터의 유사도에 따른 군집을 생성하였다.

3.3 Perplexity 기반 샘플링

끝으로 적은 수의 양질의 명령어 데이터셋을 구축하기 위한

샘플링방법에대해서논의한다.언어모델의경우,다음단어를

생성하기 위해 확률 기반 예측을 수행하기 때문에 Perplexity

가 중요한 지표로 작용한다. Perplexity란 이전 단어로 다음 단

어를 예측할 때 몇 개의 단어 후보를 고려하는지를 의미하며,

단어 w로 구성된 문장의 Perplexity는 다음과 같은 수식으로

계산할 수 있다.

Perplexity = N

√
1∏N

i=1 P (wi | w1, w2, w3, ..., wi−1)
(1)

위 식에서 분모는 문장에 대한 생성 확률을 의미하고, 전체 수

식의 의미는 생성 확률의 역수를 단어의 수인 N으로 정규화

한 것이다. Perplexity는 텍스트 생성 언어 모델의 성능 평가

지표로 사용되며, Perplexity가 낮을수록 해당 정답 샘플에 대

한 발생 확률이 높은 것을 의미한다. 이를 다르게 해석하면,

Perplexity가 낮은 문장은 적은 개수의 단어 후보를 고려하기

때문에 생성하기 쉬운 문장으로, Perplexity가 높은 문장은 반

대로 어려운 문장이라고 볼 수 있다.

그림 2. 문장 길이와 Perplexity와의 관계 비교.

이러한 특성을 활용하여서, 본 논문에서는 Perplexity

(PPL) 를 기반으로 한 샘플링 전략을 제안하며 이를

PPLSampling 으로 명명한다. 우선 클러스터 내의 문장들을

Perplexity순으로 정렬하여, 일정 비율 만큼 추출한다. 즉, 언

어모델이 다음 단어를 예측하기 쉬운 명령어부터 어려운 명령

어까지 고르게 데이터셋에 포함한다. 또한 비교를 위한 단순한

베이스라인 샘플링 방법으로서 PPLHigh 를 추가로 설계하였

다. 이는 단순히 Perplexity가 높은 문장들을 샘플링하는 것으

로, 모델이 예측하기 어려운 문장들을 선별하는 의미가 있다.

한편, Perplexity는 문장의 길이의 영향을 쉽게 받는다는 연

구결과가있다 [12].그림 2에서도볼수있듯이문장이길수록

Perplexity는 낮아지는 경향성이 있다. 이러한 경향성을 배제

하기 위해서, 앞서 언급한 두 가지 샘플링 방법 모두 사전에

구성된 문장 길이 별 그룹 내에서 Perplexity를 기준으로 샘

플링을 수행한다. 앞서 나온 그림 1은 이와 같이 문장의 길이,

K-means 클러스터링, Perplexity를 반영한 샘플링 방식의 흐

름도를 나타낸다.

4. 실험 결과

4.1 데이터셋

그림 3. 명령어 데이터셋 별 길이 분포.

소량의 고품질 명령어 데이터셋을 제작하기 위해, 본 연구

에서는 2.2절에서 소개한 KoAlpaca, KULLM, OIG 세 가지

데이터셋들을 활용하였다. 각각은 서로 다른 길이 분포를 가

지고 있으며, 웹 크롤링, 번역기, 오픈소스 제작 프로젝트 등을
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통해생성된데이터셋이다. KoAlpaca데이터셋은지식인베스

트 질문을 크롤링하여 가장 고품질의 데이터셋을 가지고 있다.

그림 3은 한국어 명령어 데이터셋 별 길이 분포를 나타낸 것이

다. KoAlpaca데이터셋은명령어의길이가긴데이터의비율이

높고, KULLM데이터셋은긴명령어뿐만아니라길이가짧은

명령어도 다수 포함이 되어있다. OIG 데이터셋은 전반적으로

고르게 분포된 것을 확인할 수 있다. 이렇듯 각 데이터셋 마다

특성이 다르기에, 길이 그룹마다의 특성을 고르게 반영할 수

있도록 문장 길이 기반 큐레이션 방법론을 설계하였다.

4.2 실험 세팅

데이터셋 큐레이션의 지표인 문장길이, 클러스터링, Per-

plexity 간의 관계를 파악하여, 각 요소가 미치는 영향을 분

석해보고자 했다. 길이 그룹별 클러스터링을 진행하기 위해,

길이 그룹의 개수를 L : {1, 5, 10, 20}중 하나로, 클러스터링

개수를 K : {10, 20, 50, 100} 중 하나로 지정하였다. PPL 방

법론은 PPLHigh, PPLSampling 을 비교하며, 샘플링 비율은

N : {0.1, 0.05, 0.01} 중 하나로 설정하여 데이터셋을 생성하
였다. 아래의 그림 4는 데이터셋 3개에 포함된 모든 문장들의

길이 분포를 시각화하였으며 (왼쪽), 문장 길이 그룹 5개로 나

누었을 경우를 보여주고 있다 (오른쪽).

그림 4. 명령어 데이터셋을 통합하여 산출한 문장 길이 분포.

표 1. 각 클러스터 별 문장의 예시.

Len C 문장 예시

Q1

K0
GMO는 먹어도 안전한가요?

프렌치 토스트를 만드는 단계는 무엇입니까?

K1
VPN(가상 사설망)은 어떻게 설정합니까?

PDF 파일을 어떻게 편집할 수 있습니까?

Q2

K0
쿼른 다진 돼지고기와 프로티엔 30g으로 만든 타코 레시피를 알려주세요.

비건 음식을 만드는 데 사용할 수 있는 일반적인 재료 목록을 생성합니다.

K1
숫자 벡터 ’x = [5, 4, 3]’이 주어졌을 때 합계를 계산합니다.

동일한 스크립트를 제공하되 xlsx 라이브러리를 다른 것으로 대체하세요.

데이터셋 생성을 위해 KoSimCSE를 활용하여 임베딩을 생

성하였고, PPL계산을 위해 Polyglot-Ko-1.3B모델을 활용하였

다. 생성한 명령어 데이터셋을 활용하여 Polyglot-Ko의 5.8B

모델에 학습시킨 후, KoBEST 벤치마크 중 COPA, BoolQ,

Hellaswag 데이터셋에서의 few-shot 성능을 측정하였다. 모든

실험은 2에폭, 배치사이즈 4, Gradient Accumulation 4, 학습

률 5e-5로 NVIDIA A100 80GB 4기를 사용하여 진행되었다.

4.3 실험 결과

표 2. PPLSampling 방법의 평균 few-shot 성능 수치.

Length L=5 L=10 L=20 Avg.

K=10 59.23 60.18 60.28 59.90

K=20 60.71 60.53 59.20 60.15

K=50 60.65 60.51 60.43 60.53

K=100 60.88 60.59 60.78 60.75

Avg. 60.37 60.45 60.17

우선 PPLSampling 샘플링 방법으로 생성한 데이터셋에 대

한 실험 결과는 표 2 에서 확인할 수 있다. 표에서 각 셀의

의미는 KoBEST 벤치마크 데이터셋들에서 측정한 few-shot

성능들의 평균치를 의미한다. 각 few-shot 실험은 k가 0, 1, 2,

5, 10일경우총 5개의시나리오 (예를들면, k가 0일경우 zero-

shot을 의미함) 에서 모두 측정해보았다 (아래의 그림 5는 각

시나리오에서의 결과를 보여준다). 실험 결과 길이 그룹의 개

수 (L)가 10일 때의 평균 few-shot accuracy가 60.45으로 가장

높았고, 클러스터 개수에 대해서는 K = 100일 때가 60.75로

가장 높았다. 개별적으로 보았을 때는 L = 5, K = 100일 때

가장 높은 성능을 보였다.

그림 5. 5가지 few-shot 시나리오에서의 결과.

Length L=1 L=5 L=10 L=20 Avg.

Random 58.23 59.98 60.57 60.21 59.75

PPLHigh 59.73 59.03 59.00 58.41 59.04

PPLSampling 59.73 59.15 60.24 60.98 60.02

표 3. K = 1, N = 0.01 일때 길이 그룹 (L) 별 성능비교.

다음으로 몇 가지의 데이터셋 샘플링 비율 (N) 및 클러스터

의 수 (K) 에 따른 각 샘플링 방안들의 결과를 확인해보았다.
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Cluster K=10 K=20 K=50 K=100 Avg.

Random 59.96 60.95 60.27 58.48 59.90

PPLHigh 58.27 58.48 59.78 58.91 58.86

PPLSampling 59.34 60.22 60.94 60.12 60.15

표 4. L = 1, N = 0.01 일때 클러스터링 개수 (K) 별 성능비교

Sampling N=0.1 N=0.05 N=0.01 Avg.

PPLSampling 59.40 60.86 60.88 60.38

표 5. L = 5, K = 100 일때 샘플링 비율 (N) 별 성능비교

표 3은 K = 1, N = 0.01 일때 각 샘플링 방법의 성능을 측정

한결과이다.실험결과길이그룹의개수가늘어날수록성능이

올라가는 경향을 보였으며, PPLSampling이 PPLHigh보다 더

나은 성능을 보였다. 표 4는 L = 1, N = 0.01 일 때 클러스터

개수에 따른 성능 변화를 측정한 결과이다. 클러스터의 개수

가 50일 때 가장 좋은 성능을 보였으며, 표 3와 마찬가지로

PPLSampling을 적용했을 때의 성능이 가장 높았다. 표 5를

보면 N=0.01인 작지만 고품질인 데이터셋에서 평균적으로 더

높은 성능을 보였다.

그림 6. 명령어 튜닝된 언어모델의 KoBEST 벤치마크 결과.

마지막으로 그림 6은 명령어 튜닝 데이터셋들로 각각 학습

한 Polyglot-Ko-5.8B 모델의 few-shot 예측 성능을 나타낸다.

본 연구에서 제안하는 KoQuality-Polyglot-5.8b 모델3의 경우

L = 5, K = 100, N = 0.01 의 하이퍼 파라미터를 활용하

여 학습되었다. 대체적으로 다른 데이터셋에 비해 규모가 매우

작음에도 불구하고 좋은 성능을 보이고 있다.

5. 분석

본 장에서는 앞선 4장에서 보고한 실험결과들에 이어서, 본

연구에서 제안하는 데이터 큐레이션 방법에 대한 깊이있는 실

험적 분석을 수행하였다.

5.1 클러스터링 유무 분석

그림 7은 클러스터 유무에 따른 few-shot 성능을 나타낸 결

과이다. 클러스터 개수가 1일 때와 100일 때의 성능향상을 비

3https://huggingface.co/DILAB-HYU/KoQuality-Polyglot-

5.8b

그림 7. 클러스터 유무에 따른 길이 그룹 개수 (L) 별 성능.

교해보면, 클러스터의 개수가 100일 때 few-shot 성능의 향상

폭이 큰 것을 확인할 수 있다. 반대로 클러스터링을 하지 않았

을 때에는 길이 그룹 개수가 늘어날 때 유의미한 성능 향상을

보이지 않았다.

5.2 길이 그룹 유무 분석

그림 8. 길이 그룹 유무에 따른 few-shot 성능.

다음으로그림 8은길이그룹유무에따른 few-shot성능을나

타낸 결과이다. 길이 그룹이 없을 때보다 길이 그룹의 개수가

10일때 더 높은 성능 향상을 보였다. 길이에 대한 그룹화를 한

후에 클러스터링을 진행하는 것이 KoSimCSE모델 임베딩이

가지는 길이 취약성을 완화하면서, 클러스터링 진행시 유의미

한 성능 향상을 가져오는 것으로 유추해볼 수 있다.

5.3 PPL 샘플링 방법 분석

그림 9. PPL 샘플링 방법과 클러스터링 간의 상관관계.

그림 9와 그림 10은 각각 다른 PPL 샘플링 방법을 적용했을

때의 few-shot 성능을 비교한 결과이다. 먼저 그림 9에서 클러

스터의개수를다르게지정한결과, PPLHigh 는 PPLSampling

과 비교하여 성능 하락을 보였다. 그림 10은 PPL 방법의 길이

별 성능을 나타낸 결과이다. 길이 별 그룹화를 진행하지 않은

len=1의 경우, PPLHigh 가 상대적으로 낮은 성능을 보였다.
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그림 10. PPL 샘플링 방법과 길이 그룹 간의 상관관계.

표 6. PPL 샘플링 방법 별 문장 예시.

Method 문장 예시 PPL

PPLSampling

녹차를 마시면 어떤 이점이 있습니까? 21.12

당뇨병의 경고 신호는 무엇입니까? 23.91

포도당의 분자식을 결정합니다. 83.58

PPLHigh

6가지 요리 허브 나열 11768.52

입력이 팔린드롬인지 여부 확인 레이스카 5131.08

식사 계획 시스템 설계 2443.3

성능하락의원인을분석해봤을때,길이별그룹화를진행하지

않고 PPLHigh 방법으로 샘플링을 했을 때 PPL이 매우 높은

문장들이 다수 샘플링 되는 것을 확인할 수 있었다. 특히 표 6

의 문장 예시에서 확인할 수 있듯이 PPL이 2,000 이상인 명령

어들은 의미적으로 부자연스러운 문장인 경우가 있으며, 영어

데이터셋을한국어로번역하는과정에서의미가변형되는경우

도존재하였다.이로인해길이그룹개수가 1일때의 PPLHigh

는 상대적으로 낮은 성능을 보인 것을 확인할 수 있었다.

6. 결론

본 논문은 한국어 언어모델의 자연어 이해 성능을 높이고자

소량의 고품질 명령어 데이터셋을 구축하는 방법을 제안하였

고, 이를 통해 만들어진 데이터셋인 KoQuality를 제안하였다.

명령어 튜닝에 영향을 주는 지표를 분석하여 Length, Clus-

tering, Perplexity를 큐레이션의 기준으로 선정하였다. 제안된

방법론은 기존의 한국어 언어모델과 명령어 튜닝된 한국어 모

델들의 KoBEST 벤치마크에 대해서 few-shot 환경에서 높은

성능 향상을 보여주었다. 명령어 튜닝 데이터셋은 언어모델의

최종 학습을 위해 필수적으로 사용되는 만큼, 고품질의 데이

터셋을 활용하는 것이 실제 언어모델의 성능을 높일 수 있는

것으로 분석되었다. 본 연구 결과가 앞으로 나올 한국어 거대

언어모델의 성능 향상에 기여할 수 있기를 기대한다.
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