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요  약 대용량의 코퍼스로 학습한 사전학습 언어모델이 다양한 자연어처리 태스크에서 성능 향상에 도움을 주는 것은 많은 연구를 

통해 증명되었다. 하지만 자원이 부족한 언어 환경에서 사전학습 언어모델 학습을 위한 대용량의 코퍼스를 구축하는데는 한계가 

있다. 이러한 한계를 극복할 수 있는 Cross-lingual Post-Training (XPT) 방법론을 사용하여 비교적 자원이 부족한 한국어에서 

해당 방법론의 효율성을 분석한다. XPT 방법론은 자원이 풍부한 영어의 사전학습 언어모델의 파라미터를 필요에 따라 선택적으로 

재활용하여 사용하며 두 언어 사이의 관계를 학습하기 위해 적응계층을 사용한다. 이를 통해 관계추출 태스크에서 적은 양의 목표 

언어 데이터셋만으로도 원시언어의 사전학습 모델보다 우수한 성능을 보이는 것을 확인한다. 더불어, 국내외 학계와 기업에서 공개한

한국어 사전학습 언어모델 및 한국어 multilingual 사전학습 모델에 대한 조사를 통해 각 모델의 특징을 분석한다

주제어 : 사전학습 언어모델, 전이학습, 한국어 언어모델, 다국어 언어모델, 언어융합

Abstract It has been proven through many previous researches that the pretrained language model with a large 

corpus helps improve performance in various natural language processing tasks. However, there is a limit to 

building a large-capacity corpus for training in a language environment where resources are scarce. Using the 

Cross-lingual Post-Training (XPT) method, we analyze the method's efficiency in Korean, which is a low resource 

language. XPT selectively reuses the English pretrained language model parameters, which is a high resource and 

uses an adaptation layer to learn the relationship between the two languages. This confirmed that only a small 

amount of the target language dataset in the relationship extraction shows better performance than the target 

pretrained language model. In addition, we analyze the characteristics of each model on the Korean language 

model and the Korean multilingual model disclosed by domestic and foreign researchers and companies.
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1. 서론

최근 large-scale 데이터를 기반으로 딥러닝 기반 자연

언어처리 연구가 학계, 기업 모두에서 활발히 이루어지고

있다. Foundation model[1], GPT-3[2], Prompt 

tuning[3] 등과 같은 대용량 모델의 등장과 scaling 

law와 같은 이론적 증명을 통해 대용량 데이터의 효과

성에 대한 많은 연구가 이루어지고 있다.

이러한 기술의 뼈대는 방대한 양의 말뭉치를 통해 사

전 학습된 Transformer모델이다. Transformer 모델

[4]은  sequence to sequence 기반 full attention 모

델이며 BERT[5]를 시작으로 RoBERTa[6], XLM[7], 

BART[8], ELECTRA[9] 등 수많은 변형 모델들의 등장

으로 많은 자연어처리 하위 시스템들의 성능을 대폭

향상시켰다. 위와 같은 연구들은 언어모델이라는 분야로 

정의할 수 있으며 해당 분야는 최근 가장 활발한 연구가 

이루어지고 있다. 현재 진행되고 있는 대부분의 언어모델

연구는 대용량 원시 말뭉치를 요구하는 비지도 학습에 

속하며 데이터 확보가 가장 중요한 요소 중 하나이다. 

그러나 이러한 언어모델 연구에는 크게 2가지 한계점이 

존재한다.

첫째 언어적 한계점이다. 현재 이루어지고 있는 대부

분의 언어모델 연구의 대다수는 영어를 기반으로 이루

어지고 있다. 위키피디아에는 303종의 언어가 존재하

며, 문서의 양이 가장 많은 영어의 경우 6백만건 이상의 

문서가 존재한다. 반면, 절반 이상에 해당하는 154종의 

언어에는 1만건의 문서도 존재하지 않는다. 한국어의 경

우 약 52만건의 문서가 속해 있으며, 24위에 해당한다. 

하지만 이는 여전히 영어 문서 대비 8.5%의 해당하는 

수치이다. 

둘째 모델적 한계점이다. 학습 데이터의 양은 언어

모델의 성능에 직결되는 요소이다. 즉 언어 자원의 불균형

이 발생할 경우 성능 향상에 있어 장애물이 될 수 있다. 

물론 mBERT와 같은 Multilingual 모델을 통해 여러 

언어를 동시에 하나의 모델로 학습하는 방법으로 한국

어, 스와힐리어와 같은 저자원 언어에서의 성능을 올릴 

수 있지만, 이는 학습에 필요한 파라미터와 모델의 크기

를 기하급수적으로 증가시켜 실효성과 효율성이 좋지 

못하다.

위와 같은 문제를 해결하기 위하여 본 논문은  

Cross-lingual Post-Training (XPT)[10] 방법론을 이

용하여 최근 뉴럴 심볼릭 연구의 필요성으로 인해 중요

성이 강조되는 관계추출 분야에 적용해보려한다. XPT

란, 논문에서 제안된 방법으로 오직 영어로만 학습된 

Transformer 기반 언어 모델에서 얻은 파라미터 중 재

사용 가능한 부분을 선별하여 목표 언어의 모델을 초기

화한 후 학습을 진행한다. 즉 별도의 사전학습을 진행하

지 않아도 된다는 장점이 존재한다. 또한, 두 언어 간 차

이를 학습하는 역할을 하는 적응 층들을 추가하여 이종 

언어 간 전이 학습을 가능케 한다. 

위와 같은 실험과 더불어 본 논문은 학계와 기업에서 

공개한 대표적인 한국어 사전학습 언어모델(Pretrained 

Language Model, PLM)과 전 세계적으로 공개된 한국어

다국어 언어모델(multilingual Pretrained Language 

Model, multilingual PLM) 모델에 대한 조사를 진행

하였으며, 이에 대한 특징을 면밀히 분석하였다.

2. 한국어 PLM 연구

한국어의 경우 Transformer를 기반으로 사전학습 

된 모델을 오픈하거나 연구한 사례가 존재한다. 그러나 

대부분의 연구들이 원본 논문에서 요구한 양을 충족

시키지 못하고 있다. KoBERT1), HanBERT2), KoELE

CTRA [11], KcBERT[12], KcELECTRA[13], DistilKo

BERT [14], KoBigBird[15], SKT-AI KoGPT23), Hyper

CLOVA  [16], SKT KoGPT-Trinity4), Kakaobrain 

KoGPT[17], KOBART5), LG AI - EXAONE6), KE-T5

[18], ET57) 등 다양한 연구들이 존재하며 시간순으로 

각 모델들을 설명하며 이는 Fig. 1에 정리되어 있다. 크

게 인코더, 디코더 그리고 인코더-디코더 구조로 나누어 

구분하였으며 공개되지 않은 것들에 대해서는 ~로 표기

하였다. 또, 직접 구축하여 정보를 알 수 없는 토크나이

저의 경우 *로 표기하였다.

2.1 기업에서 공개한 한국어 PLM 연구

[2019년] 한국전자통신연구원(Etri)에서 최초의 한국어

1) https://github.com/SKTBrain/KoBERT

2) https://github.com/monologg/HanBert-Transformers

3) https://github.com/SKT-AI/KoGPT2

4) https://huggingface.co/skt/ko-gpt-trinity-1.2B-v0.5

5) https://github.com/SKT-AI/KoBART

6) https://www.lgresearch.ai/blog/view/?seq=170

7) https://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php
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PLM인 KorBERT8)를 2019년 6월에 공개하였다. 이는 

Transformer의 Encoder 구조로 이루어진 기존의 

BERT 모델을 한국어에 적용하기 위해 한국어 뉴스와 

백과사전으로부터 추출한 23GB의 데이터로 학습된 모

델이다. 파라미터 크기는 110M이고, Morpheme 및 

WordPiece tokenizer[19]를 사용하였으며, vocab의 

크기는 30,349(Morphemes), 30,797(WordPiece)이다. 

이후 SKT에서 KoBERT를 2019년 10월에 공개하였다.

KoBERT는 한국어 위키피디아9)에서의 5천만개의 문장

으로 학습된 모델로, SentencePiece tokenizer[20]를 

사용하였다. vocab 크기는 8002이며, 모델의 파라미터 

크기는 92M이다.

[2020년] 2020년 1월에 TwoBlock AI에서 공개한 

HanBERT는 일반문서 및 특허문서 70GB로 학습되었

으며 자체적으로 만든 Moran tokenizer가 사용되었다. 

vocab 크기는 54,000이며, 모델 파라미터 크기는 

128M이다. 이러한 모델들은 BERT와 동일한 Masked 

Language Model와 Next Sentence Prediction으로 

사전학습되었다.

SKT는 2020년 2월에 한국어 버전의 GPT2[21]

모델인 KoGPT2를, 2020년 12월에 한국어 버전의 

BART 모델인 KoBART를 공개하였다. KoGPT2은 

GPT2와 마찬가지로 transformer decoder 구조를

가지고 있으며, next token prediction을 통해 사전학습

되었다. 한국어 위키피디아, 뉴스, 나무위키10), 네이버 

영화 리뷰, 한국어 commonCrawl11) 등의 다양한 데이

터로부터 추출한 152M개의 문장으로 학습되었으며, 기

존의 byte pair encoding(BPE)[22] 중에서  

character-level의 tokenizer가 사용되었다. Vocab 

크기는 51,200이고 현재 125M 파라미터의 base 모델

만 공개되었다. KoBART는 BART와 마찬가지로 인코

더-디코더 구조를 가지고 있으며 denoising auto 

encoder 방법으로 사전학습되었다. 한국어 위키피디아, 

뉴스 뿐만 아니라 책, 모두의 말뭉치12), 청와대 국민 청

원13)과 같이 더 다양한 0.27B의 데이터로 학습되었다. 

KoGPT2와 마찬가지로 character BPE tokenizer를 

사용하였으며, vocab크기는 30,000이고 모델 파라미터 

크기는 124M이다.

[2021년] 2021년 1월에 공개된 KoreALBERT[23]

는 삼성 SDS에서 공개한 모델이다. ALBERT[24]와 같

이 Masked Language Model와 Sentence-Order 

Prediction 방법으로 사전학습 되었다. 한국어 위키피

디아 및 나무위키, 뉴스, 책으로부터 얻은 43GB의 데이

터로 학습되었으며 SentencePiece tokenizer를 사용

하여 분절화한다. vocab 크기는 32,000이고 모델은 

12M의 base 모델과 18M의 large 모델이 공개되어 있

다. 

한국전자기술연구원(KETI)에서는 2021년 4월 

KE-T5 즉 한국어와 영어 버전의 Text-to-Text 

Transfer Transformer(T5)[25] 모델을 공개하였다. 

학습에는 한국어와 영어 데이터가 7:3의 비율로 섞인 

30GB의 데이터가 사용되었으며, 이 데이터 중 한국어

는 KETI에서 확보하고 있는 비정형 말뭉치를 전처리한 

데이터와 모두의 말뭉치 중 일부로 이루어져 있다. 

SentencePiece tokenizer를 사용하였으며, vocab 크

기는 64,000이다. 현재 공개된 모델의 파라미터는 

247M이고 T5 모델과 같이 mask-fill방식으로 사전학

습되었다. 

2021년 5월에는 SKT에서 KoGPT-Trinity를 공개

하였다. KoGPT-Trinity는 SKT에서 자체 구축한 1.2B

의 Ko-DAT dataset으로 학습되었으며, 모델의 크기도 

1.2B이다. vocab size는 51,200이며 next token

prediction으로 사전학습되었다. 이와 비슷한 시기에 

Naver에서 HyperCLOVA를 발표하였다. HyperCLOVA

는 뉴스, 카페, 블로그, 지식in, 웹문서, 댓글 등 네이버 

내 검색이 허용된 문서와, 모두의 말뭉치, 한국어 위키

피디아 등 다양한 문서로부터 추출한 데이터로 학습되

었으며, 학습에 사용된 데이터에는 561.8B의 토큰으로 

구성되어 있다. 또한 1.3B, 6.9B, 13.0B, 39.0B, 82.0B 

등 다양한 크기의 모델이 존재하나 소스와 모델은 공개

되어 있지 않다. 또한 KB 국민은행에서 경제/금융 도메인

에 특화된 모델인 KB-ALBERT14)를 2021년 6월에는 

발표하였다. 2021년 11월에는 KLUE-BERT[26], KoG

PT, ET5 모델이 공개되었다. KLUE-BERT는 한국어 

8) https://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php

9) https://ko.wikipedia.org/wiki/

10) https://namu.wiki/

11) https://commoncrawl.org/

12) https://corpus.korean.go.kr/

13) https://www1.president.go.kr/petitions

14)https://github.com/KB-AI-Research/KB-ALBERT
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Fig. 1. Figure of the summarizing the properties of the Korean PLM. MLM and NSP indicate Masked 

Language Model and Next Sentence Prediction, respectively. RTD, NTP and DAE indicate Replaced 

Token Detection, Next Token Prediction and Denoising Auto Encoder, respectively. For items that 

were not disclosed, it was indicated as ~, and the tokenizer built by itself was indicated as *.
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벤치마크 데이터인 KLUE에서 베이스라인으로 사용되

었던 모델로, 모두의 말뭉치, CC-100-Kor15), 나무위키,

뉴스, 청원 등의 문서에서 추출한 63GB의 데이터로

학습되었다. Morpheme-based Subword Tokenizer

를 사용하며, vocab size는 32,000이고 모델의 크기는 

111M이다. 

KoGPT는 kakao brain에서 공개한 모델로, GPT3

모델을 벤치마킹하여 만든 한국어 PLM이다. 200B의 

토큰으로 학습된 6B의 초거대모델이며, vocab size는 

64,512이다. GPT 모델들과 마찬가지로 transformer 

decoder구조로 이루어져 있다.

ET5는 T5에서의 mask-fill과 GPT3에서의 Next 

Token Prediction을 동시에 사전학습한 모델이다. 위키

백과, 신문기사, 방송 대본, 영화/드라마 대본 등에서

추출한 136GB의 데이터로 학습하였다. SentencePiece 

tokenizer를 바탕으로 45,100의 vocab size를 가진다. 

모델의 크기는 60M이며, 인코더-디코더 구조를 가진다.

마지막으로 2021년 12월 LG AI research에서

공개한 EXAONE은 텍스트, 음성, 이미지를 바탕으로 

학습된 멀티모달(multimodal) 모델로서 이미지에서 

텍스트, 텍스트에서 음성 등 자유자재로 변환할 수 있다.

모델의 크기는 1.3B, 13B , 39B, 175B 등으로 초거대 

모델이며, 아직 공개되지 않았다. 

2.2 학계에서 공개한 한국어 PLM 연구

학계에서는 서울대학교가 지난 2020년 8월 

KRBERT[27]를 공개하였다. KRBERT는 기존 BERT 

모델과 마찬가지로 MLM와 NSP 방식으로 사전학습된 

모델이다. vocab 크기는 16,424 (character)와 

12,367 (sub-character)이고 WordPiece tokenizer

를 사용했다. 2천만개의 한국어 위키피디아 및 뉴스 문

장으로 학습되었으며, 한국어에 특화되고 규모는 작은 

BERT 모델을 만들어 공개하였다.

2.3 개인이 공개한 한국어 PLM 연구

개인이 공개한 최초의 한국어 PLM은 2019년 11월

에 공개된 KALBERT16)이다. 한국어 위키피디아, 카이

스트 책 말뭉치17) 및 세종 말뭉치18) 데이터 6GB로 학

습된 모델로, BPE, morph tokenizer가 사용되었다. 

ALBERT 모델과 마찬가지로 Masked Language 

Model과 Sentence Order Prediction 방법으로 사전

학습되었다. 

이후 2020년 1월에는 KoBERT와 동일한 tokenizer 

및 사전학습 task를 사용한 DistilKoBERT가 공개되었

다. 27.8M의 파라미터 크기를 가진 이 모델은 기존의 

BERT 및 한국어기반의 BERT모델들 보다 크기가 작

다. 한국어 위키피디아, 나무위키, 뉴스 등으로 이루어

진 10GB의 데이터로 학습되었으며, vocab 크기는 

30,522이다. 2020년 4월에는 ELECTRA의 한국어 버

전인  KoELECTRA가 공개되었다. 

기존의 한국어 PLM이 대부분 한국어 위키, 뉴스

기사 등 정제된 데이터를 바탕으로 학습된 모델임에

착안하여, 비교적 정제되지 않고 신조어 및 오탈자를 

다량 포함하고 있는 한국어 댓글 (Korean Comment)

데이터로 학습된 한국어 PLM도 등장하였다. 2020년 7

월에 공개된 KcBERT와 2021년 4월에 공개된 KcELE

CTRA이다. 두 모델 다 WordPiece tokenizer를 사용

하며, vocab 크기는 30,000이다. KcBERT의 학습에 

사용된 데이터의 크기는 12GB이며, BERT와 마찬

가지로 사전학습에 Masked Language Model와

Next Sentence Prediction를 적용하였다. KcELECTRA

는 KcBERT보다 많은 양 (17.3GB)의 데이터로 학습되

었다. Replaced Token Detection으로 사전학습되었

으며, 모델의 파라미터 크기는 각각 109M와 124M이다.

2021년 10월에 공개된 KoBigBird는 모두의 말뭉치, 

한국어 위키, Common Crawl, 뉴스 데이터 등 70GB의

한국어 데이터로 학습된 BigBird[28] 모델이다. 

BigBird 모델과 마찬가지로, 기존 PLM 모델들 보다 8배

더 긴 sequence input을 다룰 수 있고 random 

attention 등 다양한 attention으로 구성된 sparse 

attention mechanism을 적용한 모델이다. 모두의 말

뭉치, 한국어 위키, Common Crawl, 뉴스로부터 추출한

70GB의 데이터로 학습하였으며, WordPiece 

tokenizer를 사용하였다. vocab 크기는 32,500이며, 

masked language model와 next sentence 

prediction로 사전학습 되었다. 공개된 모델의 파라미터 

크기는 113.8MB이다.

15) http://data.statmt.org/cc-100/

16) https://github.com/MrBananaHuman/KalBert

17) http://semanticweb.kaist.ac.kr/home/index.php/KAIST_Corpus

18) https://github.com/coolengineer/sejong-corpus
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Fig. 2. Multilingual PLM with encoder and encoder-decoder structures. § indicates that an element is not 

specified in the references

3. Multilingual PLM

다국어 사전학습 모델은 여러 언어를 하나의 구조로 

극복할 가능성을 보여준다. 이는 여러 언어의 공통

언어적 자질을 학습하여 저자원 언어에 대한 확장 가능

성을 제공한다. 단일 저자원 언어 모델을 처음부터

학습하는 것은 언어 데이터의 양 문제로 처음부터 학습

하는 것에 문제가 있지만, 다국어 사전학습 모델을

사용하면 고자원 언어를 이용하여 데이터 자원 문제를 

어느 정도 해결할 수 있다.

한국어는 저자원 언어에 속한다. 저자원 언어 사전학습

모델을 학습하기 위한 대량의 단일 언어 데이터를 수집

하는 것은 비교적 까다롭게 여겨진다. 이러한 이유로, 

고자원 언어와 저자원 언어 사이의 언어적 특징

(cross-linguality)를 잘 학습할 수 있다면, 고자원 언

어의 표현을 바탕으로 한국어 중심의 태스크에서 성능
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을 높일 수 있다. 하지만, 다국어 사전학습 모델을 이용

한 접근법은 여러 언어의 어휘 사전을 구성해야 하므

로, 상당히 큰 임베딩 계층을 요구한다. 이는 파라미터 

수를 증가시켜 모델의 크기가 기하급수적으로 커짐을 

의미하며, 여러 서비스에서 사용하기에 어려움을 초래

한다. 예를 들어, 단일 영어 모델인 BERT의 경우 

110M의 파라미터 수를 가지고 있는 반면, 다국어 모델

인 mBERT는 BERT에 비해 1.5배 많은 167M의 파라

미터를 가지고 있다. 이는 단일 언어 모델이 아닌 다국

어 언어 모델을 사용한다면, 대략 1.5배 더 많은 컴퓨팅 

리소스를 요구하는 것이다.  

다국어 사전학습 모델은 트랜스포머의 디코더 계층 

없이 인코더 계층으로 구성된 인코더 구조 모델과 인코

더-디코더 구조의 사전학습 모델이 있다. 뿐만 아니라, 

디코더 계층으로만 이루어진 빅모델 또한 다국어 모델

로 분류할 수 있다. 본 섹션에서는 추후 XPT 모델과 한

국어를 포함하는 다국어 사전학습 모델의 성능 비교를 

위해 모델의 구조별로 다국어 사전학습 모델에 대해 자

세히 분석한다.

Fig. 2는 한국어를 학습에 포함한 다국어 사전학습 

모델에 대한 구조 및 학습에 대한 내용을 요약한 것이

다. 크게 인코더와 인코더-디코더 구조로 구분하였으며 

공개되어 있지 않은 정보들은 §로 표기하였다.

3.1 인코더(Encoder) 구조의 mPLM

인코더 계층으로만 구성된 다국어 사전학습 모델은 

저자원 언어의 자연어 이해 (Natural Language 

Understanding, NLU) 태스크 성능을 높이기 위한 연구가

이루어지고 있다. 초기 다국어 사전학습 모델인 

mBERT는 BERT와 동일한 방법으로 다국어 코퍼스를 

학습했다[3]. BERT가 사용한 Masked Language 

Modeling (MLM), Next Sentence Prediction 

(NSP)등의 학습 방법으로 다국어를 학습하여 저자원 

언어에 대한 성능을 높일 수 있는 것이 밝혀졌고, 이후의

연구는 다국어의 표현인 Cross-linguality를 효율적으로

학습하기 위해 다양한 사전학습 방법을 적용해왔다. 

이러한 사전학습 방법에는 대표적으로 병렬 데이터

셋의 원시 문장과 목표 문장을 연결하여 임베딩을 구성

하는 지도학습 방법인 Translation Language Modeling

(TLM)[5,29], 엔티티에 마스킹을 하여 이를 예측하는 

지도학습 방법인 Masked Entity Prediction (MEP)[30],

다국어에 MLM을 적용하여 마스킹을 예측하는 비지도 

학습인 Multilingual Masked Language Modeling 

(MMLM), 병렬 데이터셋에서의 시퀀스를 섞은 후 이를 

복원하는 Alternating Language Modeling (ALM)[31],

원시 언어와 목표 언어의 시퀀스 정보의 유사도를 최대

화하는 Cross-lingual Contrastive Learning (XlCO)

[32], ELECTRA 사전학습 방법을 모방한 Translation 

Replaced Token Detection (TRTD), Multilingual 

Replaced Token Detection (MRTD)[33], 병렬 문장 

사이의 단어 정렬을 학습하도록 하는 Cross-lingual 

Word Recovery (ClWR), 단어 사이 정렬과 정렬의

노이즈를 예측하는 Denoising Word Alignment 

(DWA)[34], 원시 문장과 목표 문장의 의미가 동일한지 

분류하여 문장 사이의 Cross-linguality를 학습 하는 

Cross-lingual Paraphrase Classification (CIPC), 

다국어 문서에서의 MLM을 수행하여 document-level의

perplexity를 낮추는 Cross-lingual Masked Language

Modeling (CIMLM)[35] 등의 다양한 사전학습 방법을 

이용하는 다국어 사전학습 모델이 있다.

3.2 디코더(Decoder) 구조의 mPLM

디코더 계층만으로 이루어진 다국어 모델은 아주 많

은 파라미터 수를 가지는 모델로, 대표적으로 GPT-3

가 있다. GPT-3는 대량의 코퍼스에서 포함된 여러 언

어로 딕셔너리를 구성하여 학습하였고, 대략 120개의 

언어를 포함한다. 또한, GPT-3는 GPT-2와 같이 별도

의 cross-linguality 표현을 학습하는 사전학습 방법 

없이 단순히 Casual Language Modeling (CLM)만으

로 cross-linguality를 높였다. GPT-3는 대부분 영어 

토큰으로 학습됐지만, 데이터셋 내부에 여러 언어 등이 

포함되어 번역 등의 태스크도 수행할 수 있어 다국어 

모델로 분류된다. GPT-3는 in-context learning으로 

추가적인 가중치 업데이트 없이 태스크 설명 (Task 

description)과 소수의 예시 (Examples) 만으로 추론

하는 Few-shot inference로 태스크를 수행한다. 이는 

미세조정 과정이 필요하지 않아 일반화 

(Generalization)에서 최상의 평가를 받는다.

하지만, GPT-3와 같은 빅모델로 한국어와 같은 저

자원 언어에 대한 리소스 문제를 극복하는 것에는 아직 

문제점이 존재한다. 1) GPT-3는 175B의 크기로 대중

적으로 사용할 수 있는 크기의 모델이 아니며, 2) 
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GPT-3의 학습 데이터셋 내 120개의 언어 중 92.5%의 

단어는 영어인 반면, 학습에 포함된 한국어는 오직 

0.01%로 영어에 굉장히 편향되어 있다. 이러한 이유로, 

디코더 계층으로만 구성된 다국어 사전학습 모델을 저

자원 언어에 사용하기는 아직 다소 무리가 있다[36]. 

3.3 인코더-디코더 (Encoder-decoder) 구조의 mPLM

인코더에서 cross-linguality를 학습하여 자연어 이해

태스크를 수행하는 것 외에도, 자연어 생성 (Natural 

Language Generation, NLG) 태스크를 수행하기 위한

인코더-디코더 계층을 모두 가진 다국어 사전학습 모델

이 있다. 대표적으로 mBART[37,38] 및 MASS[39] 모

델은 저자원 언어의 기계번역 성능을 높이기 위해 다중 

언어에 문장에 손상을 준 후 원본 문장을 복원하는 

Multilingual Denoising Pretraining (MDP)을 적용

하여 다중 언어에 대한 표현력을 학습하였다. 

XNLG[40]는 mBART와 유사하게 문장의 일부 토큰을

섞고 일부 토큰을 버리는 방법으로 문장에 손상을 준 뒤

문장의 원본을 복원하는 Denoising Auto-Encoding 

(DAE), 병럴 코퍼스를 사용하여 원시 문장과 목표 문장

에 대한 토큰 예측하는 Cross-lingual MLM (XMLM), 

원시 문장과 동일한 언어의 문장을 생성하는 DAE 방식

의 Cross-Lingual Auto-Encoding (XAE) 사전학습 접

근법을 제안했다. XNLG 모델은 MLM과 DAE 사전학습 

태스크를 해결하면서 단일 언어 표현력 (monolingual 

representation)을 확장하면서, XMLM과 XAE 사전학

습 태스크를 통해 다중언어의 cross-lingual 표현력을 

확장하여 언어 간 다양한 자연어 생성 태스크의 성능을 

높였다. 

또한, 모델의 크기를 기하급수적으로 키우고, 

Span-Corruption Masked-Language Modeling 

(MLM-SC) 사전학습 태스크를 풀며, 데이터셋의 분포 

스무딩을 통해 학습한 mT5[41], 단일언어에 대한 

MLM (IS-MLM)으로 자연어 이해 태스크에 대한 성능

을 높이고, 다중언어에 대한 MLM (CS-MLM) 태스크

를 해결하여 Cross-lingual generation 태스크에 대한 

성능을 높인 VECO [42], 병렬 쌍의 문장에 대해 마스킹된 

span을 예측하는 Translation Pair Span-Corruption 

(TPSC), 단일언어의 문장에 대해 마스킹된 span을 예

측하는 Translation Span-Corruption (TSC), 부분

적으로 문장을 나눈 후 디코딩하는 형식의 학습 방법인 

Partially non-autoregressive decoding (PANT)를 

적용한 mT6[43] 등의 자연어 생성 태스크에서 높은

성능을 거둔 인코더-디코더 다국어 사전학습 모델이

있다. 

4. Cross-lingual Post-Training (XPT) 방법론

본 논문은 Cross-lingual Post-Training (XPT)방

법론을 이용하여 관계추출 모델에 적용하고 이를 한국어

PLM과 한국어 multilingual PLM과의 비교 분석을

진행하고자 한다. XPT의 모든 학습과정은 Fig. 3과

같다. 사전학습 과정에서 원시 언어 모델의 파라미터 

중 유의미한 파라미터를 선별하여 목표 언어의 모델을 

초기화한다. 그 후 적응계층, 임베딩 계층 그리고 출력 

계층을 학습한 후, 인코딩 계층을 순차적으로 학습

한다. 마지막으로 목표 태스크에 대한 미세조정을 진행

한다. 이에 먼저 사전학습 과정을 단계별로 서술하고, 

관계추출로의 미세조정 단계를 면밀히 서술한다. 

4.1 사전학습

4.1.1 Seed Model 및 언어 선정

본 논문은 XPT 방법론을 이용하기 위한 seed 모델

로는 영어 RoBERTa 모델로 선정한다.

Seed 모델의 성능이 좋을수록 전이학습 시에 더

좋은 성능을 보장한다. 즉 어떠한 언어를 사전 학습에 

활용할 것인가에 대한 문제는 전이 학습 시의 성능과 

직결된다. 우수한 성능은 곧 좋은 품질과 대용량 데이

터로 학습한 모델일 가능성이 높다. 이에 본 논문은

데이터의 양도 가장 풍부하면서 모델도 아무런 제약 없이

전면 공개되어 있는 영어 RoBERTa를 기반으로 실험을

진행한다.  

4.1.2 학습 파라미터 선정

전이학습시에 모든 파라미터를 재학습 시킬 필요는 

없다. 학습에 도움이 되는 파라미티를 굳이 재학습하여 

잘 학습된 가중치를 희석시킬 필요가 없으며, 학습이 

필요만 부분만 재학습하여 학습의 효율성을 높여야

한다. 즉 학습에 도움이 되는 것들과 되지 않는 것들을 

구분하는 작업이 선행되어야 한다.

사전학습된 RoBERTa 구조는 임베딩 계층, 인코딩 

계층, 출력 계층의 3가지로 분류해볼 수 있다. 이 중
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임베딩 계층과 출력 계층은 vocab에 종속되게 학습이 

되며 인코딩 계층은 의미 공간에 투사된 단어 벡터들을 

문맥을 바탕으로 맥락화(contextualize)하여 양방향 

학습을 진행하게 된다. 즉 인코딩 계층에 파라미터들은 

언어간 공유가 가능하며 재활용이 가능하다. 이에 본 

논문은 인코딩 계층의 파라미터는 freeze를 진행하고, 

임베딩 및 출력 계층의 파라미터는 무작위 값으로 초기

화를 진행한다.

4.1.3 적응 계층

단순히 인코딩 계층의 파라미터는 freeze를 진행

하고, 임베딩 및 출력 계층의 파라미터는 무작위 값으로

초기화를 진행하여 학습을 진행하는 것은 크게 2가지 

문제점을 야기한다.

첫째 대응성의 문제이다. 원시 언어와 목표 언어의 

단어들 사이에 1:1 대응 관계가 존재할 가능성은 희박

하다. 언어간 단어 사전 구성은 명확히 다를 것이기 때

문이다. 둘째로 언어학적 차이성의 문제이다. 두 언어 

사이의 문법적 차이에 따라 어순, 의미표현 등이 다를 

수 있는데, 단어 임베딩만을 무작위로 초기화 후 새로 

학습하는 것만으로는 이러한 차이를 반영하기 한계점

이 존재한다. 즉 이러한 차이를 학습시킬 수 있는 별도

의 모듈 혹은 계층이 필요하다.

이에 본 논문은 기존 XPT[10] 논문에서 도입한 적

응 계층을 추가하여 언어간 차이를 학습하고자 한다. 

적응 계층은 인코딩 계층과 구조적으로 완벽히 일치하

는 구조이며 입력 계층과 인코딩 계층 사이, 인코딩 계

층과 출력 계층 사이 총 두 곳에 추가된다. 구조적으로 

완벽히 일치하기에 계산 및 공간 복잡도의 안정성을 보

장하여 학습의 효율성과 속도가 상승하게 된다. 

4.1.4 전이 학습

본 논문에서 적용하는 전이 학습은 크게 2단계로

진행된다. 1단계에서는 적응 계층과 단어임베딩을 잘 

학습시키는 것을 목적으로 한다. 즉 인코딩 계층의

파라미터는 고정시켜 학습에서 배제되며 적응, 임베딩, 

출력 계층만 학습에 참여하게 된다. 인코딩 계층을 고정

시킴으로써 기존에 영어 모델로 잘 학습된 파라미터를 

보호해주는 효과를 볼 수 있다.

2단계에서는 임베딩, 인코딩, 출력, 적응 계층 모두 

학습에 참여한다. 이는 인코딩 계층을 고정시킴으로써 

남아있던 원시 언어 정보를 희석하는 역할을 하며, 영

어 모델을 완벽하게 목표 언어 모델로 변환하는 역할을 

수행한다. 

4.2 미세조정

관계추출이란, 문장과 두 객체가 주어졌을때 문장내

에서 두 객체가 가지는 관계를 분별하는 태스크를 의미

한다. 관계추출은 트리플 (객체1, 관계, 객체2) 형태의 

정보를 추출할 수 있기 때문에 다양한 자연어처리 응용

분야에서 활용되고 있다. 특히, 비정형 문서들에서 유의미한

정보를 추출하는 자동정보추출(Automatic Information 

Extraction) 분야에서 관계추출은 지식 기반을 구축하

는데 중요한 기술로 대두되고 있다. 따라서 본 논문에

서는 Cross lingual 방식으로 전이학습한 모델의 미세

조성 태스크를 관계추출로 하여 성능 측정 및 비교한다.

Fig. 3. Training process of XPT[10].  denotes high-resource language  denotes low-resource 

language. ITL (implicit translation layer) refers to the Adpater layer
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데이터의 개수  이 정의되어 있을 때 데이터셋 는

수식 (1)과 같이 표현된다. 각 샘플은 문장  , 두 엔티티

그리고 엔티티 간의 관계로 레이블링되어 있다. 한 문장

내의 토큰의 개수 이 있을 때, 문장은 

  
 

 …
 로 정의된다. 이때, 문장의 첫

번째 토큰인 
은 [CLS] 토큰을, 마지막 토큰인 

은 

[SEP]토큰을 의미한다.

  Seer SNeNeNr 

을 입력으로 하여 모델의 hidden state vector를

구한다. 그 중 [CLS]에 해당하는 hidden state vector만

사용하여 Linear Layer를 통해 관계의 개수 차원으로 

변형한 뒤, softmax를 통해 관계를 예측한다.

5. 실험 및 실험결과

5.1 데이터셋

원시 언어모델의 XPT학습을 위해 한국어 위키피디

아를 사용한다. 위키피디아추출기 (Wikiextractor) 

[44]를 사용하여 문서만 추출하고, 추출한 문서를 문장

단위로 분리하고 SentencePiece tokenizer를 사용하

여 토큰나이징한다. 그 결과, 4.19M의 문장을 추출하

였으며 이를 학습데이터 4M, 검증데이터 100K 그리고 

테스트데이터 88K로 구분하여 학습에 사용한다. 

이렇게 학습된 XPT 모델의 관계추출 성능평가를 위

해서는 KLUE-RE 데이터셋을 사용한다. KLUE-RE

[26] 데이터셋은 32,470개의 학습데이터, 7,765개의 

검증데이터 로 구성되어 있으며 테스트데이터셋을

공개하지 않았기 때문에 검증데이터를 테스트데이터로 

하여 성능 측정 및 비교한다. 

5.2 모델

본 논문에서는 BERT의 단점인 정적 마스킹 문제를 

해결한 RoBERTa를 사용한다. RoBERTa-base모델에 

한국어 위키피디아 데이터를 사용하여 XPT 학습을 

진행한다. 학습된 모델에 대한 미세조정시 KLUE-RE 

데이터셋을 사용하여 관계추출에 대한 성능을 측정한다. 

해당 모델을 한국어 사전학습 모델과 비교하기 위해 

KLUEBERT 모델을 사용하여 관계추출 성능을 측정한다.

또, 기존의 multilingual 모델과의 비교를 위해 

mBERT에 대한 관계추출 성능을 함께 측정하여 비교한다. 

전이학습은 배치사이즈(batch size) 256, 학습률

(learning rate) 1e-4로 총 스탭(totoal step) 60K만큼

학습이 이루어진다. 미세조정에서는 배치사이즈(batch 

size) 32, 학습률(learning rate) 1e-5로 15에폭

(epoch)만큼 학습한다.

5.3 평가 지표

관계추출에 대한 성능 평가 지표(metric)으로는 

micro-F1을 사용한다. 미세조정시 사용하는 데이터셋인

KLUE-RE는 클래스별 불균형이 있기 때문에, 클래스

별 샘플 수를 고려하는 micro-F1을 평가지표로 사용

한다. 

5.4 실험결과

XPT 모델 및 비교대상인 기준모델에 대한 

KLUE-RE 데이터셋의 관계추출 성능은 Table 1에

있다. 실험 결과, Cross-lingual Post-Training 

(XPT) 모델의 경우 61.28로, 기존의 multilingual 

model인 mBERT와 비교하였을때 6.01 향상된 결과를 

보인다. 이를 통해 적은 양의 목표 언어 데이터 만으로 

대규모의 코퍼스로 학습된 사전학습 모델보다 우수한 

성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 또, 한국어 사전학

습 모델인 KLUE-BERT와 비교하였을 때 대략 3.85 증

가하였다. 이는 방대한 양의 목표 언어 코퍼스로 학습

된 모델을 사용하는 것보다, 원시 언어 사전학습 모델

의 파라미터를 필요에 따라 재활용하여 학습하는 것이 

더 우수하다는 것을 확인할 수 있다. 또한, 적응 계층을 

활용하여 언어 간의 차이를 학습하게 하는 것이 학습의 

효율성과 속도에 도움을 주고 있음을 알 수 있다. 따라

서, 자원이 부족한 언어에서 사전학습 언어모델을 학습

하기 위해 대규모의 코퍼스를 구축하는 것보다 자원이 

풍부한 언어의 사전학습 모델을 활용하는 것이 더 효율

적이라는 것을 알 수 있다. 

Table 1. Experimental Results on KLUE-RE dataset

Model Micro-F1

RoBERTa (with XPT) 61.28

KLUEBERT 57.43

mBERT 55.27
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6. 결론

본 논문에서는 대용량의 코퍼스가 부족한 언어 환경

에서 자원이 풍부한 원시 언어의 사전학습 모델을 활용

하여 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 Cross-lingual 

Post-Training (XPT) 방법론을 사용하여 RoBERTa 

모델에 적용한 뒤 관계추출에 미세조정한 결과를 기존의

한국어 언어모델 KLUEBERT, mBERT와 비교하였다. 

더불어, 본 논문은 국내외 학계와 기업에서 공개한

한국어 사전학습 언어모델과 한국어 Multilingual

사전학습 언어모델에 대한 분석을 진행하였다. 향후 연구

로는 XPT 방법론을 인코더 구조의 모델에만 적용하는 

것에서 벗어나 인코더-디코더구조의 모델에 적용하여 

범용성을 확인할 예정이다. 
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