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요 약

대규모 언어 모델은 높은 연산 능력과 방대한 양의 데이터를 기반으로 탁월한 성능을 보이며 자연어처리 분야의 주목을

받고있다. 이러한 모델들은 다양한 언어와 도메인의 텍스트를 처리하는 능력을 갖추게 되었지만, 전체 학습 데이터

중에서 한국어 데이터의 비중은 여전히 미미하다. 결과적으로 이는 대규모 언어 모델이 영어와 같은 주요 언어들에

비해 한국어에 대한 이해와 처리 능력이 상대적으로 부족함을 의미한다. 본 논문은 이러한 문제점을 중심으로, 대규모

언어 모델의 한국어 처리 능력을 향상시키는 방법을 제안한다. 특히, Cross-lingual transfer learning 기법을 활용하여

모델이 다양한 언어에 대한 지식을 한국어로 전이시켜 성능을 향상시키는 방안을 탐구하였다. 이를 통해 모델은 기존의

다양한 언어에 대한 손실을 최소화 하면서도 한국어에 대한 처리 능력을 상당히 향상시켰다. 실험 결과, 해당 기법을

적용한 모델은 기존 모델 대비 nsmc데이터에서 2배 이상의 성능 향상을 보이며, 특히 복잡한 한국어 구조와 문맥

이해에서 큰 발전을 보였다. 이러한 연구는 대규모 언어 모델을 활용한 한국어 적용 향상에 기여할 것으로 기대 된다.

주제어: LLaMA2, Cross-lingual transfer learning, 한국어 특화 모델

1. 서론

최근의 언어 모델 발전, 특히 대규모 언어 모델인 PaLM2[1],

GPT4[2], LLaMA2[3]의등의발전과함께한국어지원모델의

수도 늘어나고 있다. 대규모 언어 모델들은 사람들의 감정을

분류하는 작업을 비롯해서 번역, 문서 작성, 인과 관계 유추

등의 문장에 대한 내용을 이해해야 할 수있는 분야까지 발전하

고 있으며 높은 정확도를 기록하고 있다. 그럼에도 불구하고,

영어에서는 작업을 잘 수행하는 반면 한국어로 모델이 작업을

수행할때는 다양한 작업에서 한계를 보이는 문제가 있다. 이는

사전 학습된 모델들의 학습데이터가 영어에 편중되어 있으며,

한국어 학습량이 적기 때문에 발생하는 현상이다.

이러한문제점을해결하기위해서한국어데이터셋을기반으

로대규모언어모델을개발하려는시도가있다.하지만이러한

방식은 데이터 구축 비용과 계산 비용이 많이 들며 연구에 한

계를 직면하게 되며, 연구에 있어 하나의 제약이 된다. 이런 제

약을 해결하기 위해 최근에는 기존의 언어 모델의 성능을 다른

언어로 전이하여 적은 데이터를 활용한 학습으로 높은 성능을

구축하는 방식의 연구가 진행되고 있다. 본 논문은 LLaMA2

모델을 이용한 Cross-lingual transfer learning 기법을 도입하

여, 영어 중심의 사전 학습된 모델을 한국어 성능 향상을 위해

추가학습을 하는 방식을 제안한다.

LLaMA2[3]는Meta AI에서공개한오픈소스모델이다.해당

모델은 2조개의토큰을사용하여학습하였지만,한국어데이터

셋은 전체 언어에 단 0.06% 밖에 되지 않는다. 이는 한국어에

대한 성능이 다른언어에 비해 상대적으로 낮을 수 밖에 없다.

위에 언급한 단점을 보완하기 위해 Cross-ligual Transfer

Learning을 적용하였다. AI-hub에서 제공하는 한국어-영어 병

렬 말뭉치 데이터를 사용하여 영어 기반의 Knowledge를 한국

어로전이하여한국어에대한언어모델의성능을증가시키고자

하였다.또한,본연구에서는지시데이터도학습하는데사용하

였다. 이는 학습하지 않은 지시에 대한 언어모델의 Zero-Shot

성능 증가를 불러올 수 있다.[4] 본 연구에서는 지시 데이터로

Alpaca 데이터셋[5]과 한국어로 번역한 데이터셋을 사용한다.

이과정은모델에여러가지이점을제공한다.첫째로,지시데이

터는모델에특정작업에대한지시를명확히제공한다.둘째로,

다양한 문맥의 지시를 포함하여 모델의 반응성을 향상시킨다.

마지막으로, Cross-lingual Instruction Tuning을 통해 모델이

지시를 이해하는 능력을 향상 시키며, 적은 양의 한국어 데이

터만을 활용하여 높은 성능 향상을 달성할 수 있다.

본 논문의 기여는 다음과 같다.

• Cross-lingual transfer learning기법이영어와유사성이적

은 한국어에 대해서도 적용을 확인하였으며, 그에 대한 성

능을 확인 했다.

• 사전학습된언어모델을상대적으로적은자원을사용하여,

모델의 성능을 향상 시킬 수 있음을 보였다.

• 모델의 한국어 이해능력의 향상을 보이는 방법을 제시하

였다.
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그림 1. 학습 예제

검정 : 데이터 포맷, 파랑 : 학습 하지 않는 데이터, 빨강 : 학습 하는 데이터

2. 관련 연구

2.1 한국어 특화 언어 모델

카카오및 SKT와같은기업은 GPT를기반으로한국어특화

모델인 KoGPT를 개발하여 진행해 왔으며, SKT의 KoGPT

의 경우 다양한 공개 데이터셋을 사용한것 뿐만 아니라 이모

티콘 등을 활용하여 인식 능력을 향상한 한국어 특화 모델을

공개했으며, 카카오의 경우 GPT3를 벤치마킹 하여, 200B의

한국어 데이터로 6B의 모델을 발표하였다. [6] 네이버는 Hy-

perCLOVA X 라는 한국어 특화 모델을 개발하여, 공개하였고

ChatGPT의 한국어 양보다 6500배가 되는 한국어 데이터 셋

을 사용하여 한국어 언어 모델에 대한 성능과 활용도 측면에서

다양성을 향상 시켰으며, 한국어 자연어 처리 분야에서 큰 기

여를 하였다. 1 대기업이 아닌 국내 대학으로는 고려대에서는

Polyglot-ko를기반으로한국어지시데이터셋을이용해 LoRA

방식으로 추가학습한 한국어 특화 대규모 언어모델 구름을 공

개하였다[7].

2.2 Cross-lingual transfer

다양한 언어 간의 사전 훈련 모델에서 특정 언어로의 전이

학습을 고려할 때 중요한 점은 원래 학습된 언어의 기능을 손

상시키지 않아야 한다는 것이다.[8] 이 문제를 해결하기 위해

하나의 언어로만 학습된 모델에서 모든 트랜스포머 계층을 동

결하고, 새로운 임베딩 메트릭스만을 동일한 마스크된 언어 모

델링 목표를 사용하여 학습을 시키는 방법이 제안되었다. 이

접근법은 단일 언어 모델이 다양한 언어를 통하여 일반화 하는

점에 대한 연구를 하였다.[9] 하지만 이는, 모델의 사전 학습된

1https://channeltech.naver.com/contentDetail/18

일반화되는추상화를학습을하는것에의존하지만,이는모델

의 추상화 학습이 정확하지 이해하지 못한다는 단점을 지니고

있다. 현재 다국어에 대한 연구는 기존에 잘 학습된 언어에서

타겟 언어에 대한 성능 향상으로의 전이하기 위한 방법을 모

색하고 있다. 특히, 양방향 언어 사전을 활용하여 소스 언어의

토큰 임베딩을 대상 언어로 매핑하는 방법[10]이나 다양한 언

어의의미적이해를통해영어외의언어에서도사전학습된모

델의 성능을 극대화하는 방식이 주목받고 있다.[11] 본 연구는

이러한 최근의 연구 트렌드를 바탕으로 언어 간 의미적 이해를

깊게 파악하고, 한국어의 특성을 모델에 반영하여 사전 지식을

효과적으로 활용하는 방식으로 성능 향상을 추구하였다.

2.3 Instruction tuning

Instruction tuning에 관한 연구는 사람의 피드백을 통한 강

화 학습을 활용하여 사람들이 선호하는 모델을 개발하는 방식

을 통하여 주목을 받기 시작하였다[12]. 이 접근법은 기존 모델

보다 높은 사람들의 선호도와 개선된 일반화 성능을 보였지만

추가적인 데이터셋 구축에 사람의 개입이 필요하므로 비용이

크게 소모되는 문제가 있었다. 이러한 단점을 해결하기 위해

이미 뛰어난 성능을 가진 기존 모델을 활용하여 스스로 지시

데이터를 생성하고 학습하는 방법이 제안되었다[13]. 이 방법

은 사람의 개입을 최소화하고자 하였으며, 그로 인하여 모델을

만드는데 있어 비용의 부담을 줄일 수 있었다. 이러한 방식들

의 지시 데이터를 활용한 미세조정은 더욱 확장되어 다양한

작업과 명령 데이터셋 구축에 대한 연구로도 이어 졌으며, 더

많은 지시데이터를 활용한 모델의 미세조정을 통해 다양한 작

업에 대한 명령 변경에 대한 모델의 민감도를 줄이는 효과가

있었다[14].이런연구를바탕으로하여 Open AI의 api인 text-
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davinci-003를 활용하여 지시 데이터를 생성하는 방법으로 데

이터를 증강하여 LLaMA에 instruction tuning을 한 Alpaca

모델이 공개가 되었다. 본 논문은 이러한 기존 연구들을 기반

으로 alpaca 모델의 지시 데이터를 활용하여 미세조정 방법에

대한 연구를 수행하였다.

3. 방법

3.1 Cross-lingual transfer learning

대규모 언어 모델을 활용하여 영어 지식을 한국어로 전환하

는 데 번역 데이터셋을 활용했다. 이를 통해 모델은 한국어에

대한 언어 이해를 바탕으로, 번역 지시 데이터를 추가 학습하

여 지시사항에 더욱 정밀하게 반응하게 된다. 하지만 모델이

가진 사전 지식을 활용하여 모델을 성능을 증가 하기 위해서

는 타겟 언어로만의 학습이 아닌 기존에 학습된 언어에 대한

데이터로도 학습을 진행해 주어야 한다.[15]

따라서 번역데이터들 뿐만 아닌, 지시 데이터를 활용하여 모

델이 가진 사전지식의 망각을 최소화 하고 사전 지식을 효과

적으로 활용하게 되어 전체적인 학습 효율성의 향상을 이루게

된다.

전처리단계에서는 “Translate the following sentences from

English to Korean”라는 지시문을 사용해 번역 데이터셋을 처

리하며 학습했다. 이는 본래의 번역 데이터셋의 경우 지시에

해당하는 프롬프트가 존재하지 않아 추가한 문장이다. 해당 지

시문을 통해 모델은 기존에 가진 지식을 활용하여 영어 문장을

이해하고, 한국어 문장을 학습함으로써 한국어 생성 능력을 향

상 시킬 수 있다.

본 논문에서는 LLaMA2-7B full fine-tuning을 진행하였다.

학습 데이터에 한국어만 사용하는 것이 아닌 영어 지시 데이터

도학습함으로써 full fine-tuning시발생할수있는성능 trade-

off를 최소화 하고자 하였다. 또한, 번역 및 지시 데이터를 통해

Cross-lingual transfer learning의 효과를 가져올 수 있음을 보

이고자 하였다.

3.2 데이터 전처리

지시 데이터는 지시(instruction), 입력(input), 그리고 출력

(output)의 세 부분으로 이루어져 있다. 지시, 입력, 출력 각 부

분 사이에 개행 문자를 삽입함으로써 각각의 요소들을 구분할

수 있도록 하였다. 또한, 학습시에 지시, 입력을 제외한 출력

부분만 Cross-entropy Loss를 측정해 학습을 진행하였다. 이를

통해, 언어모델은 사람의 지시에 대한 출력만 학습함으로써 더

좋은 응답을 할 수 있게된다.

4. 실험 및 평가 데이터

4.1 학습 데이터

학습 데이터는 표 1와 같다.

지시데이터는 Alpaca와 KoAlpaca데이터셋을사용하였다.
2 3 본 연구에서는 전체 데이터셋을 사용하여 한국어에 대한

성능을 향상시키는 것뿐만 아니라, 영어 데이터의 성능을 유지

하면서 한국어도 잘 수행하게끔 전이를 시키는 것을 목적으로

하여 전체 데이터셋을 사용하는 것보다 적은 데이터셋을 사용

하여 Cross-lingual transfer learning의 성능을 보고자 한다.

번역데이터 지시문 데이터

데이터 타입 영한 데이터 영어 한국어

개수 200,302 52,002 49,620

표 1. 학습 데이터 개수

4.2 모델 학습

본 연구에서는 Meta의 LLaMA2-7B 모델을 full fine-tuning

하여 진행을 하였으며 모델의 성능을 향상[16]시키기 위해

LLaMA2 tokenizer에 사전을 더 확장하여 실험을 진행한

beomi님의 Ko LLaMA2모델과같은 tokenizer[17]를사용하여

실험을 진행하였다.

실험환경은 Nvidia RTX A6000 * 8를사용하여진행하였다.

이 외의 하이퍼 파라미터는 표2와 같다.

하이퍼 파라미터 값

Epoch 3

Learning Rate 2e-5

Total Batch size 128

AdamW beta 0.9, 0.95

Cosine Warmup Ratio 0.05

표 2. 모델 파라미터 개수

4.3 비교 모델

본연구에서는 original LLaMA2-7b4,고려대지시데이터로

학습한 KoLLaMA2-7b5, LLaMA2(beomi)[17]를 베이스 라인

으로 설정하고, 이들을 학습된 모델과 비교하여 성능 평가를

수행하였다. KoLLaMA2-7b 모델은 153,000개의 지시 데이터

를 사용하여 LoRA 방식으로 미세 조정이 이루어진 모델이며,

2https://github.com/Beomi/KoAlpaca
3https://github.com/tatsu-lab/stanford alpaca
4https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-hf
5https://huggingface.co/psymon/KoLlama2-7b
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LLaMA2(beomi) 모델은 토크나이저 확장 및 다양한 한국어

데이터를 활용하여 추가 학습이 진행된 한국어 LLaMA2 모델

이다.

본 연구에서의 학습 방식이 기존에 추가학습을 진행하여 개

발된 모델들과 비교하여 어떠한 점에서 향상이 되었는지 비교

되는지 성능을 평가 하였다.

4.4 상식 추론 평가

HellaSwag데이터셋은영문으로구성되어있으며,이야기나

지시문 집합의 끝맺음 문장을 예제에서 선택해야하는 데이터

셋이다. 해당 데이터셋을 사용하여 언어모델들을 평가하여 한

국어를학습함으로써일어나는 catastrophic forgetting정도를

측정 및 비교하고자 한다.

4.5 대안 선택 평가

COPA 데이터셋의 경우 500개의 질문의 테스트 데이터를

사용한 영어 데이터셋이며, 하나의 전제와 두개의 대안으로 구

성되어 더 타당한 대안을 고르는 작업이다. 해당 성능 평가를

통하여 영어에 대한 인과 추론을 평가하고자 한다.

4.6 한국어 감성 분류 평가

NSMC 데이터셋은 네이버에서 제작한 영화 리뷰 분류용 데

이터셋으로, 리뷰 내용이 긍정적이면 1, 부정적이면 0으로 라

벨링 되어 있다. 본 연구에서는 모델이 한국어를 얼마나 잘 이

해하는지 평가하기 위해 해당 데이터셋에서 500개의 샘플을

활용하여 평가를 수행하였다.

4.7 번역 성능 평가

AI-hub일상생활번역병렬말뭉치데이터중 1000개의 sam-

ple만을 뽑아내어 번역 성능을 테스트 하는데 사용하였다. 본

실험에서는 영어에서 한글로 번역하는 성능과 한글을 영어로

번역하는 성능에 대해 실험해 보았다. 해당 실험에서는 영어에

서 한국어로의 번역과 한국어에서 영어로의 성능을 모두 평가

한다.

5. 결과

5.1 상식 추론 평가

데이터 세트 HellaSwag를 사용하여 평가한 모델의 성능은

표 3에서 확인할 수 있다. 이 데이터 세트는 영어로 구성되어

있으며, 실험은 제로샷 방식으로 실험을 진행하였다. 그 결과

성능저하가 0.01 발생 된 것을 볼 수 있다. 그럼에도 불구하고

기존의다른모델들과비교하였을때한국어데이터셋만을활용

하여 학습을 진행하는 것이 아닌 영어 데이터셋도 같이 학습을

하는 Cross-lingual transfer learning 방식이 기존의 다른 모델

들의 한국어 데이터셋 만을 이용한 학습 방식과 비교하여 망각

현상 개선에 영향을 주었음을 시사한다.

5.2 대안 선택 평가

표3의 Copa dataset의 평가는 제로샷으로 진행하였으며, 기

존 모델 대비 0.02 감소한 것을 확인 할 수 있다. 이는 망각

현상이 발생하였음을 보여주었으며, 한국어 학습으로 인하여

영어에 대한 성능저하가 일어났음을 시사한다.

5.3 감성 분류 평가

본 연구에서는 NSMC 테스트 데이터셋 중 500개의 샘플을

활용하여 모델들의 성능을 제로샷 방식으로 평가하였다. 평가

는 다양한 프롬프트를 사용하여 수행을 진행하였으나, 본 표의

지시 프롬프트로는 ”### Instruction:\n다음 문장은 긍정일
까요 부정일까요?\n’ + sent + ’\n### Response:”를 활용

하였다. 본 실험에서의 평가 기준은 모델이 단순히 ‘긍정’ 혹은

‘부정’이라는 단어만을 생성하는 것이 아닌, 더욱 확장된 문장

형태로답변을제시할수있는경우를고려하였다.이는모델이

생성한 텍스트에서 ‘긍정’ 혹은 ‘부정’이라는 토큰의 존재 유무

에 따라 각 리뷰를 긍정 혹은 부정으로 분류하였다. 모델이 정

답 단어를 포함하지 않는 답변을 생성한다면 오답으로 간주가

되었기에 이진 분류임에도 불구하고 점수가 매우 낮은 경우가

발생하였다. 본 실험을 통해 깊이 파악하고자 한 주요 측면은

각모델들이한글지시어에대한언어이해능력과입력된평가

문장에대한이해도였다.연구를통해학습한모델은주어진프

롬프트를 높은 수준으로 이해하고 뛰어난 정답률을 보였으며,

한편으로는 다른 모델들이 지시어를 제대로 이해하지 못하고

부정확한 답변을 제시하는 경향을 강하게 보여주었다. 이러한

실험 과정을 통해 모델들이 한국어 지시어를 얼마나 정확히 이

해하는지,그리고주어진리뷰문장에대하여어느정도의인식

능력을 가지고 있는지를 평가할 수 있었다.

데이터셋 언어 영어 한국어

데이터셋 HellaSwag COPA nsmc

LLaMA2 0.57 0.86 0.27

LLaMA2(Ko) 0.56 0.88 0.28

LLaMA2(beomi) 0.49 0.84 0.13

LLaMA2(Ours) 0.56 0.84 0.54

표 3. 각 데이터셋 별 결과 값

5.4 번역 성능 평가

표4번을 보면 비교 모델들과 비교 하였을때 번역 성능이 더

좋게 나온 것을 알 수 있다.
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한영 번역 영한 번역

LLaMA2 0.032 0.002

LLaMA2(ko) 0.052 0.005

LLaMA2(beomi) 0.012 0.004

LLaMA2(Ours) 0.057 0.111

한영 번역(한글) 영한 번역(한글)

LLaMA2 0.033 0.002

LLaMA2(ko) 0.001 0.029

LLaMA2(beomi) - -

LLaMA2(Ours) 0.055 0.014

표 4. 번역 성능 평가

영한번역의경우매우큰성능향상을보여주었으며,원래의

LLaMA2모델과비교하여약 55배의성능향상을보여주었다.

또한 다른 한국어로 학습된 모델들하고 비교하여도 큰 성능향

상을 보여주어, 한국어 번역 성능이 매우 크게 향상됨을 보여

주었다. 또한 다른 모델들의 경우 번역 작업을 수행한뒤 같은

문장을 반복해서 만드는 문제점을 보이거나 번역된 문장을 생

성을못하기도하는등의문제를보였다.연구에서만든모델의

경우 번역 작업을 수행한 뒤 같은 문장을 반복하는 문제가 발

생하지 않았으며 번역된 텍스트만을 출력으로 내보내는 등의

더 나은 모습을 보였다. 한영 번역의 경우에도 더 나은 성능

을 보였으며 마찬가지로 다른 모델들의 경우 출력하지 못하는

등의 문제가 발생하였으나, 본 연구의 모델의 경우 번역된 문

장만을 출력하는 모습을 보이며 안정적인 모습을 보여주었다.

지시문장을한글로했을때도번역성능이향상됨을알수있었

으며, 기존의 모델들 보다도 전반적인 텍스트에 대한 이해도가

올랐음을 알 수 있다. 번역 작업에 대한 prompt를 한글로 해서

줄 경우에도 연구에서의 모델은 한글 지시를 어느정도 이해하

고 번역된 문장을 생성해 주었다. 그럼에도 불구하고 모델은

입력값을 그대로 출력하는 모습을 보이는 등의 취약한 모습을

보여주었다. 반면 한글로 영어 번역을 진행할 경우 모델은 잘

이해하지 못하는 모습을 보여주며, 성능 향상이 비교적 낮은

것을 알 수 있다.

6. 한계

본 연구에서의 한계는 번역 데이터셋으로 학습을 진행하였

음에도 BLEU점수가높게나오지못하였으며,이는연구과정

에서 BLEU 점수를 측정할때 입력 값과 비교하여 다양한 번역

결과물이 나올 수 있지만 번역 실험에서는 하나의 문장만을 생

성하게 하는 제약을 두고 실험을 진행하였기 때문에, 기존의

다른 연구들에 비해 점수 자체가 낮게 나왔다. 하지만 본 연구

를 통해서 성능 향상이 있었다는 것을 증명한다.

번역 성능의 경우 한글로 지시하여도 영어로의 번역은 잘 수

행능력이향상되었음을보였으며,한글로영어지시를입력할

경우모델들은영어입력값을그대로출력하거나,부분적인번

역만 수행하는 등의 매우 취약한 모습을 보여주었으며, 영어로

지시했을때 나타났던 문제들이 한글로 지시할 경우 반복하는

등의 문제가 나타남을 확인할 수 있었다. 이는 모델이 한국어

지시를 모델에게 줄때 취약함을 볼 수 있는 부분이다.

7. 결론

본 연구는 대규모 언어 모델에서 Cross-lingual transfer

learning의 중요성과 효과를 살펴보는 것에 집중하였다. 특히

한국어와 같이 영어와 구조적 유사성이 상대적으로 적은 언어

에 대한 전이 학습의 진행이 가능한지에 대해 연구를 진행하였

다. 또한 연구를 통하여 한국어 데이터셋만을 이용하여 학습을

진행하는 방법 보다, 한국어와 영어를 동시에 활용한 데이터셋

을 활용하여 전이학습을 진행하였다. 이러한 접근 방식은 모델

이 본래 가지고 있던 사전 지식을 망각을 최소화 하도록 하면

서, 특히 한국어와 같이 영어와의 언어적 유사성이 차이 나는

언어에 대해 모델의 언어 이해 성능을 향상시킬 수 있는 방법

을 제시하였다. 마지막으로 연구에서는 데이터셋의 일부만을

활용하였음에도 불구하고 상당한 성능 향상을 이룰 수 있음을

보였다.
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