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요 약

최근 지시 학습을 통해 미세 조정한 자연어 처리 모델들이 큰 성능 향상을 보이고 있다. 하지만 한국어로 학습된 자연어

처리 모델에 대해 지시 학습을 진행할 수 있는 데이터 세트는 공개되어 있지 않아 관련 연구에 큰 어려움을 겪고 있다.

본 논문에서는 T5 기반 한국어 자연어 처리 모델인 Long KE-T5로 영어 데이터 세트를 번역하여 한국어 지시 학습

데이터세트를구축한다.또한구축한데이터세트로한국어로사전학습된 Long KE-T5모델을미세조정한후성능을

확인한다.

주제어: 지시 학습, 한국어 데이터 세트, 영-한 번역

1. 서론

자연어 처리 모델은 최근 몇 년 동안 상당한 발전을 이루고

있다. T5 [1]와 GPT-3 [2]같이 사전 학습된 거대 언어 모델은

많은 양의 데이터를 기반으로 훈련되어 다양한 작업에 대해

우수한 성능을 보이고 있다. 그러나 이러한 거대 언어 모델은

단순히 방대한 양의 데이터를 외우고 그 결과를 재현하는 방

식으로 작동되기 때문에, 문맥에 맞는 대답을 얻어내기 쉽지

않다. 위의 문제점을 해결하기 위해 지시 학습을 진행하여 거

대 모델을 미세 조정하고 있다.

지시 학습(Instruction tuning) [3]이란 언어 모델이 사용자

의 질의와 명령에 적합한 대답을 생성도록 하기 위하여 데이

터를 템플릿을 이용하여 명령 프롬프트-대답 쌍으로 구성한 후

모델을 미세 조정하는 방식이다. 최근 지시 학습을 사용하여

미세 조정한 자연어 처리 모델은 상당한 성능 향상을 보인다.

그러나 이러한 지시 학습을 위한 데이터 세트는 영어 데이터

를 기반으로 구축되어 있기 때문에 한국어 자연어 처리 모델에

적용하기가 어려운 상황이다.

본 논문에서는 이러한 제한을 극복하기 위해 영어 데이터

세트를 번역 후 템플릿과 결합하여 한국어지시 학습 데이터 세

트를구축한다.번역에는 T5기반의한국어자연어처리모델인

Long KE-T5 [4]1를사용하였다.또한,구축된데이터를사용하

여 한국어로 사전 학습된 Long KE-T5 모델을 미세 조정하고

그 성능을 확인했다.

*공동저자(These authors contributed equally)
1https://github.com/AIRC-KETI/long-ke-t5

영어 데이터
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한국어 데이터

한국어 템플릿

한국어
지시 학습 데이터번역 모델

(Long KE-T5)

그림 1. 한국어 지시 학습 데이터 구축 과정

2. 최근 연구

2.1 대형 언어 모델

2.1.1 T5

T5는 Transformer [5] 기반의 인코더-디코더 모델로 다양한

자연어 처리 작업을 진행하기 위한 하나의 통일된 프레임워

크를 제공한다. 이 덕분에 모델의 일반화 능력이 향상되어서

다양한자연어처리작업에활용할수있다.특히질문응답,요

약, 대화 생성 등 자연어 이해뿐만 아니라 생성 작업에도 좋은

성능을 보이고 있다.

2.1.2 KE-T5&Long KE-T5

KE-T5 [6]는 T5 모델을 한국어와 영어 말뭉치로 사전 학습

한모델로대부분의한국어자연어처리작업을수행할수있는

모델이다. 해당 모델은 많은 양의 한국어와 영어 어휘를 포함

하는 대규모 언어 모델로 다양한 한국어 처리 작업에서 높은

성능을 보인다. 또한 입력길이를 늘린 Long T5[7]를 기반으로

한국어와 영어 말뭉치를 활용한 Long KE-T5도 공개되었으며

KE-T5보다 더 긴 문맥을 입력으로 받을 수 있는 특징이 있다.
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처리 분야 데이터 세트

텍스트 생성 WikiBio [9]

요약 XSum [10], SAMSum [11]

다지선다 질의응답 RACE [12]

감성 분석 App reviews [13], IMDb [14]

주제 분류 AG News [15], TREC [16, 17]

표 1. 구축에 활용된 데이터 세트

2.2 지시 학습

2.2.1 FLAN

FLAN [3]은 거대 언어 모델을 지시 학습으로 미세 조정하여

제로샷(Zero shot) 성능을 높인 모델이다. 기존의 언어 모델에

서는 모델이 출력해야 할 작업 목표를 데이터의 앞쪽에 토큰처

럼 붙여서 입력으로 넣어주거나 태스크 별로 다운스트림 모델

을 따로 학습하였다. 하지만 지시 학습은 대형 언어 모델들이

사용자의 요구에 맞는 대답을 하도록 튜닝하는 것이 목적이기

때문에, 데이터 세트를 명령형 프롬프트와 대답 쌍으로 가공하

고 이를 활용하여 모델을 학습시킨다.

2.2.2 T0

T0 [8]는지시학습으로 T5모델을미세조정하여제로샷성

능을 높인 모델이다. 해당 모델에서 사용한 템플릿은 FLAN의

템플릿보다 더 다양한 상황을 제시한다. 지시 학습 데이터 세

트를 만들기 위해서는 원본 데이터와 데이터를 가공하기 위한

틀인템플릿이필요하다.본논문에서는 FLAN과 T0에서사용

한 템플릿을 번역하여 한국어 지시 학습 데이터 세트를 만드는

데에 사용했다.

3. 한국어 지시 학습 데이터 세트

3.1 구축에 활용된 데이터 세트

데이터 구축에 활용할 데이터 세트는 총 5개의 자연어 처리

분야에서 각각 1∼2개의 데이터 세트를 선정하였으며 각 자연

어 처리 분야와 선정된 데이터 세트는 표 1와 같다. WikiBio[9]

는 영어 위키피디아에서 표로 구성되어있는 인물에 대한 정보

를 문어체로 변환하는 태스크다. XSum[10]과 SAMSum[11]은

각각 문서와 대화를 요약하는 태스크이며, RACE[12]는 다지

선다로 구성된 중국의 중고등학교 영어시험 데이터이며, App

reviews[13]와 IMDb[14] 데이터 세트는 각각 안드로이드 앱과

영화의 리뷰 및 평점 데이터 세트이다. 마지막으로 AG News

데이터 세트와 TREC 데이터 세트는 각각 뉴스의 주제와 질의

의 종류를 구분하는 태스크로 구성되어있다.

영어 데이터

영어 템플릿

On a scale of 1-5
(with 1 being least favorable and 5 being most favorable),

how would you rate this review? "{REVIEW}"

REVIEW: Good Very useful app to help browse files on a tablet  it helps
make android that bit less limited

한국어 데이터

한국어 템플릿

1-5(1은 가장 호의적이지 않음, 5는 가장 호의적인) 중에서,
이 리뷰를 평가해 보세요. "{REVIEW}"

REVIEW: 좋습니다. 태블릿에서 파일을 탐색하는 데 도움이 되는
매우 유용한 앱은 안드로이드를 약간 덜 제한하는 데 도움이 됩니다

1-5(1은 가장 호의적이지 않음, 5는 가장 호의적인) 중에서, 이 리뷰를
평가해 보세요. "좋습니다. 태블릿에서 파일을 탐색하는 데 도움이 되는
매우 유용한 앱은 안드로이드를 약간 덜 제한하는 데 도움이 됩니다"

번역

병합

한국어 지시 학습 데이터

그림 2. 감성 분석 태스크 샘플의 한국어 지시학습 데이터 구축

예시

3.2 데이터 세트 구축 방법

허깅페이스2에 공개된 영어 데이터 세트 중 감성 분석, 요약

등 각 자연어 처리 분야에 맞는 데이터 세트와 FLAN과 T0에

공개된 영어 템플릿을 사용했다. 그림 1은 영어 자연어 처리

데이터와 템플릿을 이용하여 한국어 지시 학습 데이터 세트를

구축하는 과정을 보여준다. 먼저 영어 데이터 세트의 텍스트를

문장 단위로 분할하고, 나누어진 문장들을 각각 Long KE-T5

번역 모델3을 이용해 한국어로 번역 후 다시 하나의 텍스트로

연결하여 한국어 데이터 세트를 구축했다.

영어 템플릿은 처리 분야에 맞지않는 템플릿은 제거한 뒤

Long KE-T5 모델을 이용해 번역한 후 어순이나 어법이 어색

한 경우 원래 영어 템플릿이 가지고 있는 의미를 유지하도록

수정했다. 이렇게 수정된 한국어 템플릿을 구어체나 존칭 어

체와 같은 어체로 변경하여 한국어 템플릿을 증강했다. 번역된

한국어 데이터 세트와 증강된 한국어 템플릿을 병합하여 한

국어 지시 학습 데이터 세트를 구축했다. 그림 2는 감성분석

2https://huggingface.co/
3https://huggingface.co/KETI-AIR-Downstream/

long-ke-t5-base-translation-aihub-bidirection
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텍스트 생성

입력: 이 집합에 대한 문장을 생성하시오: [’물리학, ph. d.’, ’1965년 10월 5일’, ’뮌헨, 독일’, ’작가님.’, ’베를린.’, ’stefan

klein portrait.jpg’, ’뮌헨 대학’, ’스테판 클린’, ’오스트리안.’, ’www.stefanklein.info’, ’스테판 클린’]

출력: 스테판 클레인(1965년 10월 5일생)는 물리학자, 작가, 수필가로 ’행복의 과학’과 ’시간: 사용자 가이드’로 가장 잘

알려져 있다.

요약

입력: 이 대화를 요약하면?

엘라: 조금 이따가 올게 김: 알았어 홀리: 버스 놓쳤어? 엘라: 언제나 처럼

출력: 엘라는 버스를 놓쳤고 조금 늦을 거예요.

질의응답

입력: 나는 시험을 보고 있는데 기사 다음에 나오는 질문을 맞춰야 해.

기사: 사람들은 음식에 대해 이상한 생각을 가지고 있어요.예를 들어, 토마토는 매우 맛있는 채소의 일종입니다.

여러 가지 방법으로 준비할 수 있는 유용한 식물 중 하나입니다.풍부한 영양과 비타민이 함유되어 있습니다.

그러나 18세기에 미국인들은 토마토를 먹지 않았습니다.토마토 식물이 너무 예뻐서 정원에서 키웠어요.그러나

그들은 야채가 독이 있다고 생각했습니다. ... 대통령은 그의 요리에 토마토 크림 수프를 만드는 방법을 가르쳤다.

손님들은 수프가 정말 맛있다고 생각했어요.

질문: 지문을 읽고 나면 다음 중 어느 것이 사실이라고 생각하는가?

선택지: A: 미국인들은 토마토를 심기 시작한 후 결코 토마토를 먹지 않았다.

B: 미국인들은 19세기 이전에 토마토를 먹지 않았어요.

C: 지금도 미국인들은 토마토를 먹지 않아요.

D: 18세기에 미국인들은 토마토를 많이 먹었습니다.

출력: B

감성 분석

입력: 놀라운 윌리엄스 씨에 대해서는 놀라운 것이 없습니다.이 영화의 문제 중 일부는 주연 배우 멜빈 더글라스이다.

그는 형편없는 배우였고 게으른 배우였다. ... 당신은 멜빈 더글라스를 드랙으로 보고 싶지 않을 것입니다!그는 6

피트가 훨씬 넘었고, 그 짜증나는 콧수염도 면도하지 않았어요. ...그것이 바로 ’놀라운 미스터 윌리암스’의 문제,

즉 모든 것이 너무 명백하다는 것이다.이 영화를 10점 만점에 2점으로 평가할게요.

영화에 대해 표현된 감정은

출력: 부정적인 감정입니다

주제 분류

입력: 영웅들은 따뜻한 환영을 받는다. BBC 스포츠의 댄 워런은 올림픽에서 홈팀을 환영하면서 팬들과 합류한다.

다음의 신문 섹션 중 이 기사가 나타날 가능성이 높은 것은? 월드 뉴스, 스포츠, 비즈니스, 과학 기술?

출력: 스포츠

표 2. 처리 분야별 구축된 데이터 세트 예시
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데이터 세트인 app reviews 데이터 샘플을 한국어 데이터 세트

로 변환하는 과정을 보여준다. 표 2은 각 처리 분야별로 언급한

방법으로 구축된 데이터 샘플을 보여준다.

4. 실험

4.1 실험 방법

각각의 처리 분야에서 6,000개 씩 추출한다. 한 처리 분야의

데이터 세트가 2개 이상인 경우는 데이터 세트의 크기에 비

례하여 추출한다. 각각의 처리 분야 마다 69 : 1 : 30 비율로

학습, 검증, 테스트 세트로 분할한다. 그 후 번역된 FLAN 템

플릿과 T0 템플릿에서 총 합 10개가 되도록 템플릿을 추출한

뒤 각 데이터마다 한국어 템플릿에 적용시킨다. 이렇게 구성된

학습 데이터 세트를 이용해 Long KE-T5 모델을 미세 조정하

고 테스트 세트를 이용해 BLEU 점수[18]와 ROUGE 점수[19]

로 모델을 평가한다.

4.2 실험 결과

통합한 데이터 세트에서 Long KE-T5의 실험 결과는 표 3과

같다. 처리 분야별 실험 결과는 표 4와 같다.

모델 BLEU-1 ROUGE-1 ROUGE-2

Long KE-T5 56.80 52.90 28.09

표 3. 통합된 데이터 세트 실험 결과

처리 분야 BLEU-1 ROUGE-1 ROUGE-2

텍스트 생성 56.66 39.46 26.00

요약 27.44 25.90 7.54

질의 응답 42.78 42.09 21.48

감성 분석 66.11 66.11 12.86

주제 분류 91.03 90.92 72.59

표 4. 처리 분야별 데이터 세트 실험 결과

4.3 실험 결과 분석

4.3.1 정량적 평가 결과

표 3의 실험결과에서 ROUGE-1의 점수가 ROUGE-2의 점

수보다 약 1.8배 높음을 확인할 수 있다. 이는 처리 분야 중

텍스트 생성과 요약을 제외한 나머지 처리 분야의 답이 단답형

인 경우가 많아 ROUGE-2 점수가 낮게 측정되었기 때문으로

보인다.실제로표 4를보면주로단답형답이많은감성분석은

ROUGE-1점수가 ROUGE-2점수보다훨씬높은것을확인할

수 있다.

요약의 경우 다른 처리 분야의 비해 정답을 구성하는 단어

수가 많으며 이로 인해 점수가 낮다. 그리고 주제 분류의 경

우에는 정답으로 선택할 수 있는 선택지가 입력으로 주어지기

때문에 점수가 높다.

4.3.2 정성적 평가 결과

실제로 모델이 예측한 한 데이터의 예시를 보면 입력으로

“놀라운 윌리엄스 씨에 대해서는 놀라운 것이 없습니다.이 영

화의문제중일부는주연배우멜빈더글라스이다.그는형편없

는 배우였고 게으른 배우였다. . . .그것이 바로 ‘놀라운 미스터

윌리암스’의 문제, . . .이 영화를 10점 만점에 2점으로 평가할

게요. 영화에 대해 표현된 감정은” 이라는 문장이 들어왔을 때

출력으로 “긍정적인 감정입니다”를 예측했다. 이는 부정적인

감정을 가진 리뷰임에도 긍정적인 리뷰에 많이 들어가 있는

“놀라운” 이라는 단어가 많이 들어가 있었기 때문에 잘못 예측

한 것으로 보인다.

5. 결론

본 논문에서는 새로운 한국어 지시 학습 데이터 세트을 구

축하고 구축된 데이터 세트의 성능을 실험을 통하여 보였다.

학습된 모델은 다양한 자연어 처리 태스크에서 준수한 성능을

보였으나, 질의 응답과 요약에서는 상대적으로 낮은 성능을 보

였다. 질의 응답과 요약에서의 성능을 더 높이기 위하여 향후

연구로 자연어 처리 분야를 확장하고 처리 분야마다 데이터

세트를 추가함으로서 거대 한국어 자연어 모델의 지시 학습을

위한 데이터 세트를 확보하고 거대 한국어 자연어 처리 모델의

제로 샷 성능을 평가하고자 한다.
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