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요 약

초거대 언어모델은 모델의 학습 없이 학습 예시만을 입력에 추가함으로써 목표하는 작업을 수행한다. 이런 방식은

상황 내 학습 (In-Context Learning, ICL)이라 불리며, 초거대 언어모델 활용의 사실상의 표준으로 사용되고 있다.

하지만 이러한 모델은, 환각현상 등 사용상의 한계가 발생하는 상황이 다수 발생한다는 연구 결과가 나오고 있다. 본

연구에서는 초거대언어모델을 한국어 작업에서 사용하는 경우, 매우 간단한 수준의 종결어미 변환만으로도 성능 편차

가 매우 크게 발생함을 확인하였다. 우리는 이에 대한 분석을 통해, 학습 예시의 어체와 추론 대상의 어체의 변환에

따라 초거대언어모델의 효용성이 크게 변함을 발견하고 이에 대해 분석한다. 나아가 우리는 본 실험 결과를 바탕으로,

어체에 대한 일관성이 유지된 형태의 한국어 데이터 구축이 이루어져야 함을 제안한다.

주제어: 한글 및 한국어 정보처리 학술대회, tex 양식

1. 서론

언어모델의 크기는 시간이 지남에 따라 점차 커지고 있다

[1, 2]. 60M개의 파라미터 수를 가지고 있는 BERT에서, 현재

는 175B의사이즈를가진모델까지,모델의사이즈는커져가며

그에 따라 성능또 함께 올라가고 있다 [3]. 특히, 이러한 초거

대언어모델은 task에 대한 설명 및 예시를 입력단에 추가하는

것 만으로도, 추가적인 학습 없이 목표하는 task를 수행할 수

있어 그 활용가치가 매우 크다[4]. 이러한 방법은 상황 내 학

습 (In-Context Learning, ICL)이라 불리며 [3, 5], 입력예시와

출력예시로 구성되는 학습예시 데이터를 초거대언어모델의 입

력에 추가함으로써, 모델 전체가 해당 데이터로 학습한 것과

유사한 역할을 수행하도록 한다. 이러한 방법은 GPT3에서 제

안된 이후 현재 ChatGPT까지, LLM을 활용하는 데 있어서

사실상의 표준으로 사용되고 있다 [6]. 이러한 방법론을 적용할

때는 prompt선택에 따라 결과가 달라지며, 학습 예시(shot)를

선정하는 방법에 따라서도 매우 큰 성능 편차가 발생하기에,

적절한 활용 방법 및 가장 효과적인 학습 예시 선택 방법 등이

집중적으로 연구되고 있다 [7, 8].

이러한 방법은 다양한 분야에서 매우 높은 적합도를 보이며,

특정작업의경우,사람보다더높은성능을낼정도로효과적임

이밝혀졌으나[3, 9, 10]연구가지속되며여러한계점이지적되

고있다[11].이중가장대표적인문제는환각(Hallucination)과

관련한문제이다 [12].이는 LLM의생성능력이과하게뛰어남

에 따라 발생하는 문제로, 그럴듯한 문장으로 보이나 실제로는
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그림 1. 초거대언어모델의 활용 예시 (In-context learning). 우

리는 학습예시의 어체에 따라 출력 결과가 달라지는것을 실험

적으로 확인하였다.

사실과 거리가 있거나 정답이 아닌 답변을 생성해내는 현상을

의미한다 [13]. 이러한 환각 현상이 발생하는 상황은 매우 다

양한 것으로 밝혀지고 있다. 이는 생략어구에 의한 것 [14, ?],

정보 과다에 의한 것[15], 단순 랜덤변수에 의한 영향[16] 등,

자칫 사소하고 단순하다고 보일 수 있는 요소들에 의해 생성

능력이 매우 크게 영향을 받는 모습을 보여준다.

본 연구에서는 한국어 작업을 수행함에 있어 발생할 수 있

는 환각 현상 한가지를 지적하고자 한다. 이는 어체와 관련한

연구로, 우리는 ICL에서 학습 예시로 구어체 문장을 넣었을

때 초거대언어모델의 한국어 작업 수행 능력이 매우 큰 폭으로

저하되는 것을 확인하였다. 특히, 그림 1에서와 같이, 경어체

형태의 문장을 이해하는 작업을 수행할 때, 경어체의 학습 예

시를 사용하는 경우에는 비교적 잘 수행할 수 있으나, 구어체

학습 예시를 사용하는 경우에는 큰 폭의 성능 저하가 발생함을

확인하였다. 이러한 현상은 초거대 언어모델을 한국어 작업에

활용함에 있어서는, 영어에서 고려되지 않는 종결어미나 어체
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와 관련하여서도 특별한 고려가 필요함을 보여준다.

우리는이와같은논의를발전시켜,입력예시문장의어체와,

수행 대상 문장의 어체의 변화에 따른 초거대언어모델의 수행

능력을분석한다.이는기존어체에대해일관성없이구축되어

있는한국어데이터에대하여,이를동일한의미를가진구어체,

경어체 문장으로 변환사켜 수행했을 경우 발생하는 성능 변화

및 환각 현상에 대한 분석을 의미한다. 특히, 사용하는 단어의

변화(ex.밥-식사등)는온전히제외하고종결어미에의한변화

만을 분석 대상으로 하여, 문장 대부분의 요소를 보전한 매우

단순한수준의변화가초거대언어모델의성능에미치는영향을

분석한다. 이를 위해 우리는 현재 공개되어있는 KLUE 벤치마

크[17]의개체명인식학습용데이터를활용하고,이후구어체와

경어체로 각각 변환하여 학습 예시 데이터와 검증용 데이터를

구축한다.우리는본연구를통해,종결어미의변화만으로도초

거대언어모델의 성능이 크게 변화할 수 있음을 밝히며, 이러한

혼란을 방지하기 위하여, 데이터 구축시 어체를 고려한 구축이

이루어져야 함을 제안한다.

2. 관련연구

환각 현상은 생성 결과물이 준수하여 사실처럼 보이나, 실제

로는 사실과 거리가 먼 텍스트를 출력하게 되는 경우를 의미

한다[18]. 대표적으로는 주어진 정보를 제대로 반영하지 못한

채 생성하거나 [19], 사실 정보에 완전히 반대되는 정보를 생

성하는 경우가 포함된다[20, ?]. 이러한 환각 현상이 발생하는

요인은매우다양하다고알려져있다 [2].이는단순하게모델자

체의 이해 성능 부족으로 인해 주어진 정보를 제대로 이해하지

못하거나 생성 단계에서 주어진 정보를 반영하지 못해 발생하

는 경우도 다수 존재하며[21, 22], 특정하게는 생략어구를 제

대로 이해하지 못하거나, 일반상식과 관련한 문장을 이해하지

못하는 등, 다방면의 요인들이 분석되어왔다 [13].

이러한 연구들은 주로 영어 문장들을 대상으로 이루어지고

있다. 하지만 한국어는 영어 문장과 다르게, 완전히 동일한 명

사와 동사를 동일한 어순으로 조합하더라도 종결어미에 따라

문장의 뉘앙스가 바뀌며 사용 대상이 바뀐다 [23]. 이러한 한국

어의특징은영어와는다른분석을가능하게한다.특히우리는

이종결어미의변화가초거대언어모델의이해성능에도영향을

끼치는지 확인하며, 특히 이로 인해 발생할 수 있는 언어모델

환각 현상에 대해 초점을 맞춰 분석한다.

3. Prompt 설계

3.1 실험 목적 및 환경 설정

우리는 어체 변화에 따른 초거대언어모델의 언어 이해 성능

분석에 목적을 둔다. 특히 학습 예시 데이터의 어체와 추론 대

상이 되는 데이터의 어체가 다르거나 같을 시 발생하는 성능

차이를 중점으로 분석한다. 본 연구에서의 실험 파이프라인은

그림 2와같다.우리는첫번째로작업에대한설명과함께 5개의

학습 예시를 제공해주는 세팅을 실험함으로써, n-shot 예시로

써 어체의 작용을 확인한다. 두번째로는, 학습 예시로 제공한

문장과 동일한 문장을, 어체만 바꾸어 추론하게 지시함으로써

어체에 따라 발생하는 초거대언어모델의 환각 현상에 대해 분

석한다.

이를 위하여 우리는 KLUE benchmark의 NER데이터셋을

활용한다 [17]. 개체명분류군은 총 6가지로 시간(time), 인명

(person), 지명(locateion, 수량(quantity), 날짜(date), 기관명

(organization)으로구성되어있다. KLUE NER데이터는훈련/

검증 데이터 내에 어체에 대한 고려가 이루어지지 않았으며,

구어체, 문장형태, 인터넷어체 등 다양한 문장구조로 구축되어

있다. 우리는 실험을 위해 훈련 데이터로부터 5개의 데이터를

임의 추출하여 ICL을 위한 입력 샘플을 구성하였고, 검증 데

이터로부터 100개의 데이터를 임의 추출하여 테스트 데이터로

삼았다. 개체명 분류군(entity type)의 분포에 따른 편향을 완

화하기 위해, ICL을 위한 데이터와 테스트 데이터에는 모든

개체명 분류군이 한종류 이상 포함되도록 구성하였다.

3.2 종결어미 변환

우리는 종결어미 변환을 위해 GPT3.5를 활용한다. 이는 어

체 변환에 있어서 일관적인 기준을 적용하기 위함이며, Chat-

GPT생성 이후 결과물은 모두 사람이 직접 검수하여 종결어미

의변환이외의문장변환이이루어졌는지확인한다.이단계를

위한 프롬프트(prompt)의 설계를 위해, 우리는 기존 연구들에

서 적용하는 방법과 같이 학습 예시 뿐 아니라 작업에 대한 지

시를 함께 포함했으며, 구체적으로 활용한 프롬프트는 그림 3

과 같다.

3.3 개체명 인식

우리는 현재 대표적으로 활용되고있는 GPT3.5를 활용하여

환각현상을 검증한다. 영어로 프롬프트를 설계한 이유는 학습

언어자원중가장많은비중을차지하는영어로프롬프트를지

시하는것이더좋은성능을낸다는연구결과에기인한다 [24].

우리는 다양한 어체로 변환한 학습예시 문장들을 활용하여 프

롬프트를구축하고,이를통해초거대언어모델이개체명인식을

수행하도록 지도한다. 프롬프트 설계에 있어서 우리는 개체명

인식 작업에 대한 지시를 함께 포함했으며, 최종적으로 구축한

프롬프트는 그림 4과 같다. 우리는 보다 공정한 실험을 위하여

동일한 세팅에 대하여 3번씩 검증을 수행했고, 3번의 검증의

평균 성능을 해당 세팅의 최종 성능으로 간주한다.
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그림 2. 실험 파이프라인. 우리는 종결어미에 따른 언어모델 이해 성능 분석을 위해 어체만을 변환시킨 5개의 학습예시를 활용한

5-shot성능을 다양한 어체의 추론 대상을 통해 분석하였다. 또한, 추론 대상과 동일한 문장을 어체를 바꿔가며 학습예시로 활용

했을 때 초거대언어모델의 작업 수행 능력을 평가함으로써, 한국어 작업에 있어 초거대언어모델의 환각 현상에 대해 분석한다.

5-shot
추론 대상

기존 데이터 구어체 경어체

학습 예시

기존 데이터 45.79 (43.73 / 52.97) 46.46 (44.38 / 53.96) 48.04 (45.60 / 56.28)

구어체 39.52 (36.86 / 47.73) 49.08 (45.97 / 58.59) 47.51 (45.56 / 54.73)

경어체 47.33 (45.07 / 54.40) 46.66 (44.43 / 54.75) 49.06 (46.51 / 57.50)

표 1. 5개 학습 예시를 활용한 검증 결과. 각 수치는 각각 F1-score (Precision / Recall)를 의미한다.

그림 3.어체변환을위해사용한프롬프트.위는경어체로의변

환을 위한 프롬프트를 보여주며, 구어체로의 변환을 위하여는

붉게 표시된 부분을 ”구어체”로 변환하여 수행하였다. 우리는

직접 생성한 어체 변환 예시를 추가하여 최종 프롬프트를 설계

한다.

그림 4.개체명인식에사용한프롬프트.우리는이에훈련데이

터에서 추출한 학습 예시를 추가하여 실제 개체명인식 검증을

위한 최종 프롬프트를 설계한다.

4. 실험 및 분석

4.1 5개 학습예시 활용

여기서추론대상으로사용한 5개문장과학습예시의문장은

중복되지 않는 문장으로, 100개 추론 대상 문장을 추론하는 데

있어서 모두 동일한 학습 예시가 활용되었다. 단, 실험 세팅에
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1-shot

어체변환

추론 대상

기존 데이터 구어체 경어체

학습 예시

기존 데이터 76.11 (73.21 / 83.52) 72.50 (68.60 / 81.28) 75.58 (71.35 / 85.86)

구어체 72.20 (68.50 / 81.93) 72.18 (68.46 / 81.97) 74.79 (70.62 / 85.19)

경어체 74.77 (71.23 / 82.86) 74.80 (71.23 / 82.84) 76.41 (72.79 / 85.92)

표 2. 5개 학습 예시를 활용한 검증 결과. 각 수치는 각각 F1-score (Precision / Recall)를 의미한다.

따라다양한어체로변환된학습예시가사용된다.실험시기존

데이터는 KLUE 벤치마크에서 공개된 원본 데이터를 의미하

며, 이는 어체에 대한 통일 없이 다양한 어체로 구성되어있다.

이에 대한 실험 결과는 표 1와 같다.

실험 결과, 학습 예시로서 구어체 데이터를 활용하는 경우

매우 큰 폭의 성능 하락이 있음을 확인할 수 있었다. 이는 구

어체 추론 대상에 대해서는 뛰어난 정확도로 추론하나, 기존

데이터를 제대로 다루지는 못하는 것을 알 수 있다. 또한, 기존

데이터를 활용하는 경우에 있어서, 학습 예시를 모두 경어체

로 통일시켜주는 것이 일반적인 성능 향상을 이끄는 요인이 될

수 있음을 보여준다. 이는 어체에 관계없이 모든 추론 대상들

에 대해 일반적으로 높은 성능을 보여주었다. 이는 언어모델의

학습 예시로서 사용할 때 어체를 경어체로 바꾸는 것이 효과

적인 전략이 될 수 있음과, 모델의 입력으로 주어지는 어체에

따라 언어모델의 성능이 일관적이지 못하게 측정될 수 있음을

보여준다.

4.2 학습예시 어체변환

본 실험에서는 추론 대상과 동일한 문장을 학습 예시로 활용

하는경우의성능을검증한다.이는추론대상에대한정답출력

결과물이 이미 학습 예시로서 포함되어있는 경우를 의미하며,

어체에따른언어모델의이해및생성능력의변화를확인한다.

이에 대한 실험 결과는 표 2와 같다.

여기서학습예시와추론대상이같은경우에도초거대언어모

델의 성능이 100점을 출력하지 않는 이유는 초거대언어모델의

언어 이해 및 생성 능력 자체의 한계를 보여준다. 즉, 주어진

정보에 대해서도 잘 수행하지 못함을 보여주며 이는 초거대언

어모델의 환각현상을 그대로 보여주는 사례이다. 또한, 다른

어체를 사용하는 경우에 추가적인 성능 하락이 있음은, 어체의

영향에 따라 언어모델의 이해 및 추론 능력이 유의미한 폭으로

하락할 수 있음을 보여준다.

이러한 분석을 기반으로 했을 때, 기존 데이터들이 이런 어

체에 대한 고려 없이 구축되었다는 것은 향후 활용에 있어서

한계점을 낳을 수 있다. 즉, 언어모델의 성능을 확인하기 위한

벤치마크로서활용되는데이터이나,어체수준에서의변화로인

해 이를 객관적으로 측정하지 못하는 문제를 낳을 수 있음을

밝힌다.

5. 결론

본 연구는 초거대언어모델을 통해 한국어 작업을 수행하는

경우 발생하는 환각현상에 초점을 맞추어 진행되었다. 특히 우

리는 종결어미 변환이라는 매우 단순한 작업만으로도 초거대

언어모델의성능을크게바꿀수있음을실험을통해밝혔으며,

이를 통해 데이터 구축시 어체에 대한 고려가 이루어져야 함을

제안하였다. 하지만 우리의 작업은 개체명인식이라는 작업에

국한되어있으며, 검증 데이터도 100개로 비교적 적은 상황에

서 진행되었기에, 본 연구의 결과가 모든 상황을 일반화하기는

어려움을 밝힌다. 본 연구를 통해 우리는 한국어에서 발생하

는 어체에 따른 환각현상에 대하여, 보다 발전되고 일반화된

형태의 분석이 필요함을 제안하며, 관련한 향후 연구 방향을

계획한다.
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