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초  록

본 연구는 지금까지 제안된 거대언어모델 가운데 LLaMA 및 LLaMA 기반 모델과 같이 연구데이터를 주요 

사전학습데이터로 활용한 모델의 데이터 품질에 중점을 두어 현재의 평가 기준을 분석하고 연구데이터의 관점에서 

품질 평가 기준을 제안하였다. 이를 위해 데이터 품질 평가 요인 중 유효성, 기능성, 신뢰성을 중심으로 품질 

평가를 논의하였으며, 거대언어모델의 특성 및 한계점을 이해하기 위해 LLaMA, Alpaca, Vicuna, ChatGPT 

모델을 비교하였다. 현재 광범위하게 활용되는 거대언어모델의 평가 기준을 분석하기 위해 Holistic Evaluation 

for Language Models를 중심으로 평가 기준을 살펴본 후 한계점을 논의하였다. 이를 바탕으로 본 연구는 

연구데이터를 주요 사전학습데이터로 활용한 거대언어모델을 대상으로 한 품질 평가 기준을 제시하고 추후 

개발 방향을 논의하였으며, 이는 거대언어모델의 발전 방향을 위한 지식 기반을 제공하는데 의의를 갖는다.

ABSTRACT

Large Language Models (LLMs) are becoming the major trend in the natural language processing 

field. These models were built based on research data, but information such as types, limitations, 

and risks of using research data are unknown. This research would present how to analyze and 

evaluate the LLMs that were built with research data: LLaMA or LLaMA base models such as 

Alpaca of Stanford, Vicuna of the large model systems organization, and ChatGPT from OpenAI 

from the perspective of research data. This quality evaluation focuses on the validity, functionality, 

and reliability of Data Quality Management (DQM). Furthermore, we adopted the Holistic Evaluation 

of Language Models (HELM) to understand its evaluation criteria and then discussed its limitations. 

This study presents quality evaluation criteria for LLMs using research data and future development 

directions. 

키워드: 거대언어모델, 품질평가, 연구데이터, 데이터품질관리, 품질평가기준

Large Language Model (LLM), Quality Evaluation for LLM, Research Data Quality 

Management (DQM), evaluation criteria for LLM
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1. 서 론

1.1 연구의 배경 및 목적

최근 ChatGPT로 대표되는 거대언어모델

(Large Language Model, 이하 LLM)에 대한 

관심이 집중되면서 여러 LLM을 통한 산출물들

이 기하급수적으로 생산되고 있다. 다양한 LLM

들은 이용자들이 원하는 결과물을 도출 받는 

데 있어서 강력한 편리성을 기반으로 각광받고 

있다. 그러나, LLM을 통해 결과물을 도출하는 

행위에 관하여 학습자의 학습 윤리에 대한 문제

가 지속적으로 논의되고 있을 뿐만 아니라, 또 

다른 측면에서는 해당 모델들이 제공하는 결괏

값에 대한 정확성, 신뢰성, 공정성, 투명성 등에 

대한 문제점이 지속적으로 제기되고 있다(안성

원 외, 2023; Dwivedi et al., 2023). LLM은 

기본적으로 사전학습(pre-trained)된 언어 모

델로써 추가학습 혹은 정밀학습(fine-tuning)

이 가능하다는 특성을 갖는데, 추가학습을 통해 

LLM의 활용 분야 및 범위는 다양하게 확장될 

수 있다. 하지만 이는 동시에 사전학습에 활용하

는 데이터의 품질 및 신뢰성 등에 따라서 LLM

이 제공하는 결괏값의 품질 및 신뢰성 등이 영향

을 받을 수 있다는 것을 의미한다. 사전학습에 

활용된 데이터가 정확하지 않으면 자연스레 해

당 LLM이 제공하는 결괏값 역시 정확성을 확

보할 수 없고, 사전학습에 활용된 데이터를 포함

하여 LLM이 인용한 참고문헌이 정확하게 제시

되지 않은 경우 결괏값으로 제공받은 데이터의 

신뢰도 및 투명성 등을 판단할 수 없다. 그러므

로 LLM이 제공하는 데이터의 품질 평가를 수행

하기 위해서는 결괏값에 대한 품질 평가뿐만 아

니라 활용된 사전학습데이터에 대한 출처 및 품

질 평가 역시 진행되어야 할 필요성이 존재한다.

특히나 다양한 LLM 가운데에서도 LLaMA

와 같이 연구자들을 주요 이용 대상으로 선정

하여 학술 연구를 목적으로 개발된 모델들이 

존재하는데, 해당 모델들은 연구데이터를 주요 

사전학습데이터로 활용한다는 특징을 갖는다. 

이와 같은 모델들은 연구자들이 다양한 연구를 

수행하는 데 활용될 수 있을 것으로 기대할 수 

있는데, 연구 결과물의 품질을 확보하기 위해

서는 연구 과정에서 활용하는 연구데이터에 대

한 정확성, 신뢰성 등에 대한 품질 검증이 필수

적이다. 그러나 현재 활용되는 다양한 LLM을 

대상으로 진행하는 성능 평가 및 품질 평가는 

일관된 기준이 존재하지 않을 뿐 아니라 학술 

연구를 목적으로 한 LLM과 같이 특정 목적 및 

분야를 중심으로 개발된 모델의 품질 평가를 

진행하는 데 필수적인 중요 요인들이 누락되는 

경우도 빈번하다. 이에 본 연구는 여러 LLM 

가운데 LLaMA 및 LLaMA 기반 모델과 같

이 연구데이터를 주요 사전학습데이터로 활용

한 모델이 생산하여 제공하는 데이터 품질에 중

점을 두어 현재의 평가 기준을 분석하고 연구데

이터 관점에서 품질 평가 기준을 제안하여 추후 

개발 방향을 논의하고자 한다.

1.2 연구의 내용 및 방법

본 연구는 먼저 LLM의 특성 및 한계점을 이

해하기 위해 메타(Meta)에서 개발한 LLaMA 

(Touvron et al., 2023), 스탠퍼드 대학의 연구팀

이 개발한 오픈 소스 언어 모델인 Alpaca(Taori 

et al., 2023), 버클리 대학, 카네기 멜런 대학, 
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스탠퍼드 대학, 샌디에이고 대학의 연구원들이 

개발한 Vicuna(Chiang et al., 2023), 그리고 

OpenAI에서 딥러닝 기술을 사용하여 개발한 

언어 모델인 ChatGPT(OpenAI, 2023) 총 4개

의 모델을 비교하였으며, 현재 LLM 성능 평가 

및 품질 평가의 표준화가 이루어져 있지 않은 

상황에서 가장 폭넓은 언어 모델 평가 지표를 

가지고 있는 Holistic Evaluation for Language 

Models(HELM)를 중심으로 LLM 성능 평가 

및 제공하는 데이터의 품질 평가 방식을 분석

하고 한계점을 논의하였다. 이를 바탕으로, 추

후 개발 방향을 논의하기 위해 연구데이터를 

주요 사전학습데이터로 활용한 LLM 제공 데

이터의 품질 평가에 적용할 수 있는 요인을 연

구데이터를 대상으로 하는 품질 평가 기준 가

운데 중요성과 필요성을 기준으로 추출하였다. 

즉, 연구데이터를 평가하는데 있어, 다양한 선

행연구의 품질 평가 수행 시 중요 요인으로 논

의한 평가 기준(중요성)과 LLM 특성 기반 여

러 LLM이 생산하는 데이터 품질 평가 시 필요

한 평가 기준(필요성)을 기반으로 추출하였음

을 의미한다. 본 연구에서는 연구데이터의 관점

에서 유효성, 기능성, 신뢰성을 학술 연구를 목

적으로 개발된 LLM의 주요 품질 평가 기준으

로 제시하였다.

2. 이론적 배경

2.1 거대언어모델(Large Language 

Model, LLM)

자연어(natural language)란 우리가 일상 생

활에서 사용하는 언어를 말하고, 자연어 처리

(natural language processing)란 이러한 자연

어의 의미를 분석하여 처리할 수 있도록 구현하

는 것을 말한다. 언어 모델(Language Model, 

이하 LM)은 연속 단어(혹은 문장)에 확률을 

할당하는 확률 분포를 의미하는데(Jurafsky & 

Martin, 2021), 기존의 모델보다 성능이 월등하

게 좋아서 딥러닝 기반 자연어 처리 모델이 각광

받고 있다. 특히나 그 중에서도 GPT(Generative 

Pre-trained Transformer) 모델이 2022년 후

반부터 관심을 받고 있다(이기창, 2021).

2006년 제프리 힌튼 교수의 발표 이래 학계

에서는 딥러닝 방법론이 활발하게 연구되면서 

하드웨어 및 데이터 규모의 성장과 함께 연구 

개발이 가속화되었다. 학술 연구에서 활용되던 

인공 지능 기술이 산업화된 계기는 2016년 구글 

딥마인드의 알파고와 이세돌 8단의 바둑 대국

으로 보는 시각이 존재하는데, 이를 계기로 매

우 큰 언어 데이터를 트랜스포머(transformer) 

방식으로 학습한 엘모(ELMO), GPT(GPT-1, 

GPT-2, GPT-3), BERT 모델들이 개발되었

다. 이러한 매우 큰 언어 데이터를 학습한 모델

들은 OpenAI사에서 GPT-3가 나오게 되면서 

거대언어모델(LLM)로 불리게 되었다.

이와 같은 트랜스포머 모델은 다음과 같은 두 

가지의 특징을 보인다(이경님, 조은경, 2023; 

Brown et al., 2020). 첫째로, 사전학습 모델링

(pre-trained modeling)은 범용 모델(general 

model)을 목표로 자기 지도 학습(self-supervised 

learning)과 같은 레이블이 없는 혹은 데이터

에 대한 평가가 없는 샘플 데이터를 가지고 학

습을 진행하는 기계학습방식(Yarowsky, 1995)

을 사용한 것을 의미하며, 둘째로, 해당 모델은 
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정답 지표를 나타내주는 레이블이 있는 적은 양

의 테스트 데이터를 사용하여 정밀 학습(fine- 

tuning)을 범용 모델에 적용시켜 높은 성능의 분

류 결과를 나타내는 특징을 갖는다. 이에 대한 예

시로는 다음 세 가지를 들 수 있는데 첫째, 길고 

상세한 버전의 텍스트를 짧고 이해할 수 있는 텍

스트로 압축하는 텍스트 요약(summarization), 

둘째, 국가명, 회사명, 사람 이름 등 이름을 가

진 개체(Named Entity)를 인식하는 개체명 인

식(name entity recognition), 셋째, 컴퓨터가 

원문을 문장 단위로 읽어 들인 다음 해당 문장

에 대응되는 최적의 번역문을 통째로 생성해 내

는 과정인 기계 번역(machine translation) 등이 

있다(Wilcox et al., 2020). 

LLM은 단순히 데이터 크기만을 의미하는 것

은 아니며, 모델 자체의 크기가 비약적으로 커진 

것 역시 포함한다. LLM의 축소화 기법에 대해 

논의한 Kaplan et al.(2020)에 따르면 GPT-3부

터 과학 분야에 초점을 맞춰 제안된 Galactice 

(Taylor et al., 2020)까지 파라미터(parameters)

가 1,000억개가 넘는 모델들이 소개되기 시작하

였다. 700억 개의 파라미터를 가진 Chinchilla 

(Rae et al., 2021)는 데이터를 중요도에 따라

서 각기 다른 비중으로 전달시키기 위해 사용되

는 기법인 모델 가중치(我妻 幸長, 2018)가 아

닌 필요에 따라 텍스트를 잘게 나누어서 의미가 

있는 최소 단위인 토큰(token)(조태호, 2022) 

수를 기준으로 스케일링 법칙을 재정의한 바 

있는데, 여기서 스케일링 법칙이란 모델 크기 

혹은 데이터 크기에 따라 성능이 향상하는 현

상을 의미한다(Kaplan et al., 2020). 이는 기

존의 빅데이터에 딥러닝을 적용한 것뿐만 아니

라 모델의 파라미터 수를 증가시켜 모델 자체

의 복잡성이나 규모를 키운 것이라고 이해할 

수 있다. 파라미터 수는 모델의 고지능 혹은 고

성능을 판단하는 평가 지표로 사용되는데, 이

는 파라미터가 인간 뇌의 뉴런 및 뉴런 간의 연

결에 해당되는 매개 변수로 여겨지기 때문이다. 

이러한 파라미터 개수가 많을수록 더 많은 정

보를 저장하고 처리할 수 있으므로, 파라미터

의 개수가 많은 모델일수록 고지능 혹은 고성

능 모델로 여겨진다(안성원 외, 2023).

GPT 및 Chinchilla 모델은 활용하는 데이터 

및 해당 모델의 파라미터에 대한 정보가 제한적

이기 때문에 본 연구에서는 LLaMA(Touvron 

et al., 2023), Alpaca(Taori et al., 2023), Vicuna 

(Chiang et al., 2023)를 중심으로 연구데이터

의 관점에서 위의 LLM의 특성, 성능 및 품질 

평가와의 연관성, 한계점 등 여러 논의 사항을 

살펴봄과 동시에, 연구데이터가 LLM에서 주요 

사전학습데이터로 사용됨에 있어서 무분별하

게 편집되어 활용되는 상황 및 품질 평가가 제

대로 이루어지지 못하는 점을 ChatGPT(OpenAI, 

2023) 모델의 내용과 함께 논의하고자 한다.

2.2 연구데이터 및 품질 평가 기준

연구데이터란 일반적으로 “연구개발과제 수

행 과정에서 실시하는 각종 실험, 관찰조사 및 

분석 등을 통하여 산출된 사실 자료로서 연구 

결과의 검증에 필수적인 데이터”를 의미하며

(국가연구개발정보처리기준, 과학기술정보통신

부고시 제2020-102호), 연구데이터의 형태는 정

형 및 비정형 데이터를 포함한다(국가과학기술

연구회, 2019). 데이터는 “데이터를 활용하는 사

용자의 다양한 활용 목적이나 만족도를 지속적
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으로 충족시킬 수 있는 수준”을 만족하였을 때 품

질이 보장되는데(English, 2009), 본 연구의 대

상인 연구데이터의 품질관리는 “정형 및 비정형 

데이터를 포함하는 형태의 연구데이터의 품질을 

확보하고, 유지, 관리 및 개선함으로써 사용자에

게 유용한 가치를 제공할 수 있도록 하는 일련의 

활동”이라고 정의된다(한나은, 2023).

데이터의 품질을 관리하고 측정하기 위해 다

양한 관리지표 및 평가지표 등이 여러 선행연

구를 통해 제안된 바 있다. 한국데이터베이스진

흥원의 DQC(Database Quality Certification)

는 데이터를 정형 데이터와 비정형 데이터로 

구분하여 정형 데이터는 완전성, 유일성, 유효

성, 일관성, 정확성을 만족하여야 하고, 비정

형 데이터 기능성, 신뢰성, 사용성, 효율성, 이

식성을 만족하여야 한다고 제안하였다(한국

데이터베이스진흥원, 2006). 데이터의 특성에 

상관없이 안전행정부 품질관리 매뉴얼의 품질

기준에서는 준비성, 완전성, 일관성, 정확성, 유

효성, 보안성, 적시성, 유용성의 기준이 충족되

어야 한다고 제시되었으며(안전행정부, 2014), 

CODATA(Committee on Data for Science 

and Technology)에서 작성된 연구 논문은 접

근성, 정확성, 사용 방법의 적절성, 메타데이터

의 적절성, 완전성, 일관성, 포괄성, 데이터 포

맷의 개발성, 데이터 라이센스의 개방성, 재사

용 가능성의 기준이 충족되어야 함을 주장하

였다(Kindling & Strecker, 2022). 앞서 언급

한 세 가지의 품질기준에서 공통적으로 중요

하다고 언급된 지표는 완전성, 일관성, 정확성

이며, 유효성 및 필요성은 이 중 두 가지의 품

질기준에서 충족되어야 한다고 언급된 바 있

다. 연구데이터의 품질기준은 연구데이터를 

대상으로 한 품질 수준을 측정하기 위한 내용

에 초점을 맞춘 것으로써 유효성, 완전성, 일

관성, 접근성, 정확성, 고유성, 적시성, 유용성, 

보안성이 만족하여야 함이 논의된 바 있다(한

나은, 2023).

3. 연구데이터 기반 거대언어모델 
비교 및 품질평가 기준 제안

3.1 거대언어모델 비교

본 장에서는 LLM의 특성 및 한계점을 이해

하기 위해 4개의 LLM을 선정하여 해당 모델 

개발 단체, 데이터의 공개 여부, 코드 공개 여

부, 상용화의 여부 및 평가 방식의 공개 여부 

등을 분석하였으며, 분석을 위해 선정한 LLM 

모델은 LLaMA, Alpaca, Vicuna, ChatGPT로, 

분석 내용은 다음 <표 1>과 같다.

모델명 LLaMA Alpaca Vicuna ChatGPT(GPT-4)

모델 개발 단체 Meta Stanford LMSYS org. OpenAI

데이터 공개 여부 ○ ○ ○ X

코드 공개 여부 ○ ○ ○ X

상용화 여부 Open-source Open-source Open-source Closed-source

평가방식 공개 여부 ○ ○ ○ ○

<표 1> 거대언어모델 비교 표
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메타의 LLaMA 모델은 사전 학습 과정에서 활

용된 자료 중 다수가 연구데이터로 이해할 수 있는

데, 전체 데이터 가운데 67%가 CommonCrawl에

서 수집되었으며, 그다음으로 15%는 C4, 4.5%

는 오픈 소스 소프트웨어 인터넷 호스팅을 지

원하는 서비스인 Github에서 수집되었다. 그뿐

만 아니라, 4.5%는 위키피디아, 4.5%는 서적, 

2.5%는 ArXiv, 그리고 2%는 StackExchange

로부터 수집되었음이 밝혀진 바 있는데, 이를 

기반으로 연구데이터가 LLaMA의 전체 사전

학습데이터 가운데 최대 83%를 차지하는 것으

로 추정할 수 있다(Touvron et al., 2023). 연구

데이터로 활용된 출처 가운데 대중적으로 널리 

알려진 ArXiv를 살펴보면, 서적, 위키피디아, 

출판 전(preprint) 논문 아카이빙 사이트인 코

넬대학교의 ArXiv는 2023년 9월 기준 현재 물

리, 수학, 컴퓨터과학, 계량생물, 계량재무, 통계, 

전기공학, 시스템과학, 경제학 분야에 해당하는 

2,322,119건의 오픈 액세스(open access) 논문

을 보유하고 있고, 이는 대표적인 연구데이터

라고 볼 수 있다. 이를 기준으로 ArXiv, github, 

CommonCrawl에 담긴 연구 자료들은 연구데

이터로 인정될 수 있다. 그뿐만 아니라, Github

에는 연구 과정에서 만들어진 많은 코딩 자료 

및 연구 과정에 대한 설명이 담긴 자료들이 저

장되어 있다. 또한 CommonCrwal은 웹 기반 

데이터이지만 저작권법에 영향을 받은 많은 데

이터를 포함하기 때문에 미국에서는 저작권이 

있는 작업이 포함되어 있다는 표기가 필수적이

며, 유럽과 같은 다른 여러 국가에서는 저작권

법을 피하고자 문장 섞기나 일반적인 크롤링 데

이터 섞기 등을 하는 경우가 빈번하다(Schäfer, 

2016). 따라서 CommonCrawl의 모든 데이터가 

연구데이터라고 단정할 수는 없지만 저작권을 가

진 연구데이터를 포함하고 있음을 추정할 수 있다. 

미국 행정 관리 예산국(Office of Management 

and Budget, 이하 OMB)의 자료에 따르면, 과

학 커뮤니티에서 연구 발견을 검증하는데 필요

하다고 인정되는 ‘기록된 사실 자료(recorded 

factual material)’를 연구데이터로 정의하고 

있다. 연구데이터에 대한 정의는 다양하게 존

재하는데, 앞선 2.2장에서 제시한 내용에 국한

되지 않고, 퀸스랜드 대학에서는 사실(facts), 

관찰(observations), 이미지(images), 컴퓨터 

프로그램 결과(computer program results), 음

성(recordings), 측정 지표(measurements), 경

험(experiences)까지도 연구데이터로 정의하

고 있으며, 멜본 대학에서는 사실(facts), 관찰

(observations or experiences), 출력물 혹은 컴

퓨터 파일로 된 기초연구자료, 질문 및 응답, 비

디오 혹은 오디오 테이프, 실험 결과 같은 실험 

노트를 모두 연구데이터로 정의한다(김선태, 이

정훈, 정한민, 2017). LLaMA 모델은 2023년 

2월에 오픈 소스 모델로 공개되면서 연구 개발 

목적으로만 활용할 수 있도록 상업적 이용을 

제한하고 연구자들로 이용 대상을 한정하였다. 

LLaMA 모델은 문장 생성 및 요약, 번역, 질의

응답 등 다양한 자연어 처리 작업에 사용될 수 

있으며, 문장 단위의 처리에 집중할 수 있도록 개

발되었다. 특히 해당 모델은 대화형 모델과는 다

르게 지시와 명령에 대한 이해 및 특정 작업 수행

에 강점을 가진다는 특징을 갖는다(Touvron et 

al., 2023).

이후, LLaMA 모델을 활용하여 스탠퍼드 

대학에서는 GPT-3.5가 만들어낸 5만 2천 개의 

지시(instruction-following) 샘플 데이터인 다빈
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치(davinci) 파일을 이용하여 자기 교수법(self- 

instruction) 기반의 정밀 학습(fine-tuning)을 진

행하여 Alpaca 모델을 만들어 배포하였다(Peng 

et al., 2023). Alpaca 모델 역시 학술 연구에 

한정하여 사용할 수 있도록 배포되고 있는데, 

LLaMA가 상업적 기업인 Meta에서 개발되었

다면, Alpaca 모델은 LLaMA 모델과 비슷한 

성격을 띄고 있지만 연구를 직접 수행하는 대

학의 연구자들이 개발했다는 측면에서 차이를 

갖는다.

Large Model Systems Organization(LMSYS)

사의 Vicuna 모델의 경우는 LLaMA 모델에 

ShareGPT 혹은 Share user-ChatGPT(OpenAI, 

2023)로 불리는 7만 개의 대화형 샘플 데이터를 

활용하여 정밀 학습을 진행시킨 모델을 생성하

였다. Vicuna 모델은 LLaMA 모델과 Alpaca 

모델을 활용하여 개발된 모델이라고 할 수 있

으나, 앞선 두 모델과는 다르게 대화형 모델 혹

은 어플리케이션으로만 기능하게끔 개발되었

다는 것이 차이점이라고 할 수 있다.

결과적으로 GPT와 LLaMA를 제외한 두 

모델은 LLaMA를 범용 모델 기반으로 활용하

여 정밀 학습을 진행한 모델이라고 할 수 있다. 

본 연구에서는 연구데이터의 관점에서 학술 연

구를 목적으로 기업에서 개발된 LLaMA와 해

당 모델을 발전시켜 대학의 연구자들이 개발한 

Alpaca 모델, 그리고 LLaMA와 Alpaca를 기

반으로 대화형 모델로 개발된 Vicuna 모델을 

연구데이터를 주요 사전학습데이터로 활용

한 모델로 선정하여 비교하였으며, 해당 LLM

이 갖는 특징을 파악하기 위해 가장 대중적으

로 널리 알려진 LLM 중 하나인 ChatGPT를 

함께 비교함으로써 이해를 도울 수 있도록 하

였다.

ChatGPT의 경우는 2022년 11월, 일반에 공

개되었을 때 GPT-3.5 모델을 기반으로 작동하

였는데, 이는 문장을 완성할 때 단어를 순차적

으로 ‘출력'하는 것이 아닌 출력된 단어들을 ‘재

입력'한 후 다음 단어를 출력하는 방식인 자동

회귀 방식을 추가하여 570기가바이트 분량의 

학습 데이터를 학습시킨 모델이라고 할 수 있

다. 이는 GPT-3 모델(Brown et al., 2020)을 

기준으로 학습 데이터를 설명한 것으로써 현

재까지 GPT-3.5와 GPT-4 모델의 학습 데이

터 정보는 공개된 것이 없으며, 이전 모델보다 

좀 더 최신의 자료를 사용했다라고만 언급된 

바 있다(OpenAI, 2023). Brown et al.(2020)에 

따르면 정제된 ChatGPT에서 활용하는 자료

는 CommonCrawl이라는 웹 데이터가 전체 데

이터셋의 60%를 차지하고 있는 것으로 나타

난다.

각각의 모델들은 해당 모델의 성능을 검증하

기 위해 각자 성능 평가를 시행하여 결과를 공

개하고 있는데, 일관된 기준으로 평가한 것은 

아니며 각기 다른 평가 방식을 통해 공통되지 

않은 영역을 평가하였다는 한계를 갖는다. 먼저, 

LLaMA는 여러 작업을 진행할 수 있는지에 

대한 평가를 진행하였는데, 평가 작업에 관한 항

목은 상식 추론(common sense reasoning), 문맥

적 의미가 제시되지 않은 질의 응답(closed-book 

question answering), 독해(reading comprehension), 

수학적 추론(mathematical reasoning), 코드 생

성(code generation), 거대 다중작업 언어 이해

(massive multi-task language understanding)

으로 구성되어 있다. 다음으로 Alpaca는 5명의 

사람이 직접 실시한 평가를 바탕으로 하고 있으며, 
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이메일 작성, 소셜미디어 및 도구 활용 등 이용자 

중심의 다양한 항목을 중심으로 평가를 진행하였

다고 밝혔다(Taori et al., 2023). Vicuna는 해당 

모델을 통해 생성된 답변 결과를 ChatGPT에 제

공하여 GPT가 평가할 수 있도록 하는 방식을 취

하였으며(Chiang et al., 2023), GPT-4 모델은 

언어 모델 품질 평가 방법 중 하나인 truthfulQA 

(Lin, Hilton, & Evans, 2021)의 내용을 참고하

여 총 9가지 영역(learning, technology, writing, 

history, math, science, recommendation, code, 

business)에 대해 일반적으로 사람에게는 정상

적으로 보이지만 기계 학습(machine learning) 

모델에는 오 분류(wrong classification)를 유발

하도록 설계된 특수하게 조작된 입력값의 질문

을 진행함으로써 평가하였다(OpenAI, 2023). 

하지만 이러한 평가들이 곧 해당 LLM을 활

용하여 도출 및 출력한 값의 품질을 평가한 것

은 아니라는 한계를 갖는다. 위의 내용들은 여

러 기준을 활용하여 평가를 시행하였다는 사실 

혹은 다른 LLM과 비교할 때 어떠한 점이 더 

나은지에 대해서 강조하는 것에 초점을 두고 

있을 뿐, 해당 LLM을 활용하여 출력한 답변의 

신뢰성 또는 정확성에 대해서는 평가하지 않는

다. 또한 LLaMA(Taori et al., 2023)와 GPT 

모델(Brown et al., 2020)의 경우 학습 데이터

를 필요에 따라서 임의대로 잘라내어 사용하였

다는 내용을 담고 있으므로 데이터 품질을 보

장하기 어렵다는 한계를 갖는다. 또한, Alpaca와 

Vicuna 모델의 경우에는 정밀 학습의 데이터

를 제외하고, 개발의 기본으로 활용한 기본 모

델인 LLaMA가 학습 데이터의 품질을 보장할 

수 없는 상황이기 때문에, 역시 같은 한계를 가

진 것으로 추정한다.

3.2 Holistic Evaluation for Language 

Models(HELM)

미국 스탠퍼드 인간중심 인공지능 연구소

(Stanford Institute for Human-Centered 

Artificial Intelligence, HAI)와 기초 모델 연

구센터(Center for Research on Foundation 

Models, CRFM)는 영어 모델을 중심으로 거

대 언어 모델들을 전체론적으로 평가하는 방안

(Holistic Evaluation for Language Models, 

이하 HELM)을 소개하였으며(Percy et al., 

2022), 2023년 여름을 기준으로 61개의 모델과 

각 모델 생성 목적에 따라서 바뀌는 표적 시나

리오 42가지를 검증하였다. HELM은 세 가지

의 요소를 가지고 있는데, 이는 다음과 같다.

(1) 광범위한 적용 범위와 불완전성 인식(Broad 

coverage and recognition of incompleteness): 

언어 모델의 광범위한 능력과 위험을 고려할 

때, 우리는 광범위한 시나리오에 걸쳐 LLM

을 평가할 필요가 있다. 평가를 넓히는 것은 

소규모 데이터 세트 모음에서 대규모 데이터 

세트 모음에 이르기까지 자연어 처리 커뮤니

티에서 지속적인 추세였다. 그러나 모든 시

나리오 및 LM과 관련된 전체의 요구 사항을 

고려할 수는 없으므로 전체 평가는 하향식 

분류법을 제공하고 누락된 모든 주요 시나리

오와 계량적으로 평가하는 방식인 메트릭을 

명시해야 한다.

(2) 다중 메트릭 측정(Multi-metric measurement): 

사회적으로 유익한 시스템은 정확성뿐만 아

니라 많은 값을 반영한다. 전인적 평가는 고

려된 각 시나리오에 대한 모든 면모를 평가하
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는 이러한 여러 가지의 평가 지표들의 모음을 

보여주는 복수의 요구 사항서를 보여줄 수 

있어야 한다.

(3) 표준화(Standardization): 평가 대상은 언

어 모델이지 시나리오별 시스템이 아니기 때

문에 서로 다른 LLM을 의미 있게 비교하기 

위해서는 표준화된 내용을 적용할 수 있는 

전략이 필요하다. 또한 각 LLM은 가능한 동

일한 시나리오에서 평가되어야 한다.

HELM은 모델의 기능을 평가하는 지표를 제

시하고 표준화하는 것을 목적으로 하고 있지만 

연구데이터가 제대로 활용되었는지에 대한 평

가는 진행하고 있지 않다. HELM의 평가 요소

에는 수학 문제 해결 능력, 언어(이해), 최소 대

립쌍, 지식, 추론(수학을 제외한), 기억력 및 저

작권, 허위 정보 등이 포함된다. 이러한 평가 요

소의 구성 이유는 대부분의 LLM이 생성형 모

델이라는 특성에 기반하기 때문이다. LLM의 

바탕이 되는 트랜스포머(transformer) 모델은 

실제 인간과 유사한 문장을 생성하기 위한 모델

로 서로 떨어져 있는 데이터나 단어들의 의미가 

문맥에 따라 미묘하게 달라지는 점을 반영하여 

구현하고, 주어진 문장 다음에 올 단어를 예측

하는 것에 그치지 않고 단어 사이에 올 수 있는 

단어도 예측하기 위한 양방향(bidirectional) 예

측 모델로 설계되었다. 이러한 특성 중 문장을 

생성하는 능력에 초점을 맞춘(decoder) 모델

이 LLM이다. 특히 GPT 모델은 사람이 이해

하는 순서대로 단어 배열을 계산하는 모델이

며, 기계 번역 능력이 디코더 모델과 결합하면 

압축된 정보를 받아 요구되는 작업을 수행하

는 능력이 한층 발전되어 한글에서 영어 혹은 

반대로 영어에서 한글로 번역하는 능력뿐만 아

니라 특정 데이터를 가지고 결과를 예측하는 것

과 같은 시퀀스(sequence) 전환에 해당되는 작

업 수행이 가능하게 된다(안성원 외, 2023). 예

를 들면 과거에 축적한 데이터를 기반으로 날씨

를 예측하거나 빈칸을 추론하는 등의 데이터를 

LLM이 스스로 생성하여 사람을 보조하는 수

준으로 머물던 기존의 인공지능 모델을 뛰어넘

었다고 할 수 있다. 

그러나 이처럼 LLM이 인간처럼 언어를 이

해한다고 해서 문제가 없는 것은 아니다. 사용

된 학습 데이터의 품질에 따라서 편향성과 유

해성이라는 부정적인 면모를 보여주기도 하며, 

이를 완화하기 위해서 HELM에서는 여러 내

용을 점검할 수 있는 시나리오를 확립할 것을 

권고하고 있다. HELM은 LLM의 기능을 평가

하기 위해 다양한 지표를 제시하고 있는데, 그

중 주요 내용을 간략하게 정리하여 제시하면 다

음 <표 2>와 같다.

주요 평가 지표 세부 평가 지표

수학 문제 

해결 능력

언어(이해)
언어 모델링(language modeling)

최소 대립쌍(minimal pairs)

지식
질문-답변(question-answering)

문서 완성(text completion)

추론

(수학을 제외한)

기본 요소(reasoning primitives)

현실적 추론(realistic reasoning)

기억력 및 저작권

허위 정보
이야기 반복(narrative reiteration)

이야기 삽입(narrative wedging)

<표 2> HELM 주요 평가 지표

먼저 언어(이해)는 다음 언어를 얼마나 잘 예

측하는가에 대한 평가를 의미한다. 영어를 기반
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으로 하는 다양한 LLM을 대상으로 평가가 진

행되었는데, 언어모델링(language modeling)과 

최소 대립쌍(minimal pairs)을 중심으로 평가 

시나리오가 작성되었다. 두 가지의 접근법 모두 

언어학에서 광범위하게 연구된 부분인데, 언어

모델링은 특히 심리 언어학 분야에서 다양하게 

연구된 바 있다(Hale, 2001; Levy, 2008). 다음 

언어 혹은 단어를 예측하는 성능은 모델 또는 

인간이 특정한 영역에서 사용하는 언어 분포를 

얼마나 잘 학습했는가를 보여주는 것인데, 최

소 쌍 비교는 특히나 특정 언어 현상에 관하여 

세분화하여 이해를 확장하도록 하는 방법이다

(Chomsky, 1957). 이러한 언어모델링과 최소 

쌍 비교는 다른 해답의 관점에서 언어를 이해

하고 문장 간의 단어 구성이나 해당 언어의 특

성을 공유하는 방법이라고 할 수 있다.

둘째로, HELM은 모델의 지식을 측정하기 

위해 질문-답변(question answering)과 문서 

완성(text completion)을 바탕으로 평가를 진

행한다. 질문-답변은 학교에서 진행하는 시험

과 같은 가벼운 언어적 이해와 추론이 필요한 

지식을 평가하기 위해 개발된 질문을 재사용하

기도 하며, 문서 완성을 통해서는 특정한 사실 기

반의 지식을 분리하여 평가할 수 있도록 한다. 특

히나 질문-답변은 인터넷 검색, 챗봇(chatbot) 

등 다양한 어플리케이션의 기반이 되는 자연어 

처리의 기본 작업이라고 할 수 있다. LLM의 지

식을 평가하는 데 주로 사용되는 데이터는 위키

팩트(WikiFact)로, 위키팩트는 LLM의 사실

적인 지식을 평가 및 확인할 수 있도록 하는 위

키피디아(Wikipedia) 기반의 사실 완성 시나리

오를 의미한다(Petroni et al., 2019; Yasunaga 

et al., 2022). 이때, 입력은 부분 문장으로 하고, 

출력은 연속적인 문장이 되도록 한다. HELM

은 인문학, 사회과학, 그리고 기타 일반적인 사

실을 다루는 12개의 도메인을 식별하였다. 여기

에서 말하는 추론은 학습 데이터를 기반으로 언

어적 관점에서의 추론 능력을 의미한다. 이러한 

부분을 평가한 방식 중 하나로 GPT-4 모델이 

미국 로스쿨 입학시험(LSAT) 등 여러 전문 시

험을 치렀을 때 상위 10%에 포함될 정도로 긴 

글을 완성하는 능력을 갖춘 것을 확인하였다. 

또한, 미국의 의사면허시험(USMLE) 문제들에

서 90% 이상의 정답률을 보이며 합격한 사례도 

존재한다(Lee, Goldberg, & Kohane, 2023).

셋째로, 추론과 관련해서 HELM은 추론의 

기본 요소(reasoning primitives)와 현실적 추

론(realistic reasoning)으로 나누어 평가를 진

행하였다. 추론의 기본 요소에는 비 증폭 추론, 

증폭 추론, 재귀적 계층 구조, 상태 추적 등이 

포함되는데, 이와 같은 작업을 실시함으로써 언

어와 지식에서 추론을 분리하여 평가한다. 그 

다음으로, 이와 같은 기본 요소를 기반으로 수

학적 추론, 법적 추론, 논리적 추론, 데이터 추론 

등과 같은 현실적인 맥락에서 모델을 테스트함

으로써 기본 요소들을 통합적으로 평가할 수 있

다. 이렇게 두 가지의 다른 접근 방식을 종합하

면 모델이 추론을 수행하는데 필요한 주요 역량

을 어느 정도 보유하고 있는지, 그리고 추론에 

의존해야 하는 실제 사용 사례에서 모델이 어떻

게 활용될 수 있는지에 대한 평가가 가능하다.

넷째는 기억력과 저작권에 관련된 부분이다. 

저작권을 갖는 자료를 활용하여 모델을 훈련하

고 결과물을 생성하는 것에 대해서 공정사용

(fair use)과 같은 원칙에 따라 법적 허용이 가

능한 상황들은 이전 연구에서 논의된 바 있다
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(Lemley & Casey, 2020). HELM은 다양한 

모델의 축어적 콘텐츠 생성 능력을 조사하기 

위한 실험을 진행하였는데, 높은 수준에서 모

델과 일반적으로 저작권이 있는 자료의 서론이

나 첫머리 일부분인 프롬프트(prompt)가 주어

진 상황에서 모델이 완성된 내용을 얼마나 재

현할 수 있는지를 측정하는 것이다. 구체적으

로 세 가지의 출처로부터 프롬프트를 수집하였

는데, 이는 북스코퍼스(Book’s corpus)에서 무

작위로 추출한 저작권이 있는 1,000권의 책, 북

스코퍼스에서 베스트셀러 목록에 포함된 저작

권이 있는 20권의 책, 그리고 리눅스 커널 소스

(Linux kernel source)에서 무작위로 추출한 

GPL(General Public License)가 있는 2,000

개의 함수이다. 1,000권의 책의 경우는 무작위

로 추출한 문단 시작 부분에서 다양한 수의 토

큰을 프롬프트로 사용하고 있음이 확인되었고, 

20권의 책에서는 첫 문단만 고려한 것으로 나

타났다. 마지막으로 2,000개의 함수를 프롬프

트로 활용한 경우에는 각 함수의 맨 위부터 시

작되는 줄의 수를 다양하게 하여 프롬프트를 

구성하였다. 책과 소스 코드와 같은 한정적인 

콘텐츠만 추출하는 것에 초점을 맞추었기 때문

에 다른 출처로부터 내용을 추출할 때의 정성

적 동작을 충분히 반영하지 못한다는 한계를 

지닌다. Meta가 개발한 LLaMA 모델의 경우 

위와 같은 특성을 보이고 있는데 단순한 프롬

프트를 넣어줬을 때, 학습 데이터에서 추출한 

관련 정보를 바탕으로 문장을 만들어내는 것이 

가능하다. 추출한 문장을 살펴보면 여러 논문

이나 책의 인용구들을 볼 수 있는데 데이터의 

원출처는 알 수 없지만 저작권이 있는 자료들

에서 프롬프트의 지시에 맞게 연관 인용구와 

참고 문헌을 뽑아내는 특성을 보여줌으로써 해

당 부분이 학습 데이터에 포함된 연구데이터의 

양과 품질에 직접적으로 연관성을 갖는다고 이

해할 수 있다.

다음으로 HELM은 허위 정보에 대한 내용

을 평가하였는데, 허위 정보는 남을 속이거나 

호도하여 대상의 행동에 영향을 미치려는 의도

로 유포되는 거짓 정보를 의미한다. LLM의 생

성 능력이 점점 향상되고 있는 상황에서 허위 

정보에 악의적으로 활용되는 것은 LLM의 잠

재적인 위험으로 여겨진다. 특히 이미 여러 연

구를 통해 LLM이 허위 정보를 생성하기 위해 

효율적이면서 동시에 효과적인 수단이 될 수 

있다는 내용이 확인된 바 있다(Buchanan et 

al., 2021; Radford et al., 2019). 모델 생성에 

있어서 반복적인 편집 및 입력의 수정, 그리고 

시스템을 정밀하게 학습시킬 수 있는 편집자와 

팀을 구성하면 언어 모델은 인간이나 모델이 

스스로 관리할 수 있는 것 이상의 성능을 가진 

결과물을 생성할 수도 있다(Buchanan et al., 

2021). 허위 정보를 평가하는 것은 모델이 생성

해 내는 콘텐츠의 신뢰성과 연결될 수 있는데, 

HELM은 이야기 반복(narrative reiteration)

과 이야기 삽입(narrative wedging)을 기준으

로 허위 정보와 관련된 내용을 평가하였다. 이 

두 가지의 기준은 허위 정보와 관련되어 연구자

들이 우려하는 환경과 가장 밀접하게 연관된 내

용이라고 할 수 있다(Pennycook et al., 2021). 

이야기 반복은 LLM이 특정 이야기를 발전시

키는 능력을 평가하는 것인데, 이는 주어진 논

제를 뒷받침하는 제목을 생성하도록 모델의 성

능을 조정하여 진행하였다. 이와 같은 흐름에

서 이야기 반복은 의역 능력 및 LM 생성의 제
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어 가능성과 관련된 핵심 기능을 재사용한다. 

반면, 이야기 삽입은 LLM이 인종이나 종교와 

같은 집단의 정체성에 따라 사람들을 구분하는 

메시지를 생성해 내는 능력을 평가한다. 이와 

같은 이야기의 삽입은 개인이 사회 집단에 소속

됨으로써 느끼는 감정에 압력을 가함으로써 공

동체를 분열하게 만들고 파편화하거나 양극화

할 수 있다. 이러한 허위 정보는 LLM의 최대 

약점으로 꼽히는 할루시네이션(hallucination)

과도 연결점을 갖는다. 그럴듯한 정보를 제공

하면서 실제로는 존재하지 않는 내용을 제시하

는 것을 할루시네이션이라고 하는데 구글이 처

음 Bard 모델을 시연할 때 역사적 사실을 틀리

게 발표한 것과 연관시킬 수 있다. 이러한 특성

은 이야기 삽입으로 인해서 허위 정보를 생성해 

내는 LLM의 한계점과 연결이 된다.

HELM에서는 전체적인 모델 평가를 실시하

기 위한 여러 방면의 시나리오와 평가 방식을 

제시하였지만, 이 역시 표준화되지 않은 요인들

이 존재하는 한계점을 가지고 있다. 연구데이터

를 기반으로 개발된 모델들인 LLaMA, Alpaca, 

Vicuna의 경우 HELM에서 평가 요인으로 활

용하는 기억력, 저작권, 질문-답변, 언어 이해

의 관점에서 좋은 성능을 보여준 바 있다. 해당 

평가 내용에 따르면, Alpaca의 경우 이메일이

나 소셜 미디어 글 작성 등 90개 항목에서 GPT

보다 성능이 앞선 것으로 나타났다. LLaMA의 

경우에는 다중 처리능력에서 월등한 특성을 보

이고 있지만 상식 문제를 평가하는 부분에서 

Chinchilla 모델보다 낮은 성능이 보였는데, 이

는 책과 논문 데이터가 Chinchilla 모델보다 적은 

것이 이유로 분석되었다(Touvron et al., 2023). 

위의 내용들을 종합해볼 때, LLM의 모델 특성

과 성능을 평가할 때 활용된 학습 데이터의 절

대적인 양과 학습 데이터에서 연구데이터가 차

지하는 비중의 영향을 많이 받는다는 것을 알 

수 있다. 

3.3 연구데이터 기반 거대언어모델 품질 

평가 기준

 이론적 배경에서 논의한 바와 같이 데이터

의 품질을 관리하고 측정하기 위해 다양한 관

리지표 및 평가 지표 등이 여러 선행연구를 통

해 제안된 바 있다. 일반적으로 완전성, 일관성, 

정확성, 유효성, 사용성, 기능성, 신뢰성, 효율

성, 유일성, 보안성, 적시성, 유용성, 재사용 가

능성 등이 여기에 포함된다. 본 연구에서는 해

당 품질 평가 지표 가운데 ‘유효성’, ‘기능성', 

‘신뢰성'을 연구데이터 기반 LLM의 품질 평가 

기준으로 도출하였는데, 해당 평가 기준의 내

용은 다음 <표 3>과 같다.

평가 기준 내용

유효성(Validity)
제공되는 데이터가 사실의 왜곡 없이 정확한 값을 일관적으로 보여주고 있는지를 나타내는 
개념(정확성 및 일관성을 포함) (ISO 8000)

기능성(Functionality)
특정 조건에서 사용할 때 명시된 요구와 내재된 요구를 만족할만한 기능을 제공하는지를 나타내
는 개념(적절성 및 기능순응성을 포함) (ISO/IEC 25000)

신뢰성(Reliability)
규정된 신뢰 수준을 유지하며, 이용자로 하여금 오류를 방지할 수 있도록 일정 수준 이상의 
신뢰도를 유지하는지를 나타내는 개념(한국데이터베이스진흥원 DQC)

<표 3> 연구데이터 기반 LLM 품질 평가 기준
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유효성은 정확성(accuracy) 및 일관성

(consistency)를 포함하는 개념인데, 정확성은 

실제에 존재하는 개념, 사물, 사건 등의 객체가 

오류 없이 나타나고 있는가를 나타내는 것으로 

정확성을 평가하는 기준은 구문 데이터의 정확

성, 의미 데이터의 정확성, 데이터셋의 부정확

성의 위험, 그리고 데이터 범위의 정확성을 포

함한다(ISO/IEC 25024). 일관성은 데이터가 

실세계에서 갖는 사실과 동일한 값을 나타내고 

있는지를 의미하는 것으로, 일관성의 평가 기

준은 참조 무결성, 데이터 불일치의 위험, 의미

론적인 일관성을 포함한다(ISO/IEC 25024).

다음으로 기능성은 적절성(appropriateness)

와 기능순응성(functional adapability)를 포함

하는 내용인데, 적절성은 제공되는 내용이 목적

에 적합하고 적절한 내용인가를 의미하며, 기능

순응성은 해당 모델이 가지고 있는 구축 표준과 

명령 규칙에 맞게 기능하는가를 의미한다.

끝으로 신뢰성은 규정된 신뢰 수준을 유지하

고, 이용자에게 오류를 방지할 수 있도록 일정 

수준 이상의 신뢰도를 유지하는가를 평가하는 

기준이다.

본 연구에서 연구데이터의 품질을 평가하는 

여러 기준 가운데 ‘유효성', ‘기능성', ‘신뢰성'을 

추출하여 지표로 삼은 이유는 다음과 같다.

첫째, LLM이 제공하는 데이터의 특성에 기

인한다. 일반적으로 연구데이터는 정형 및 비정

형 데이터를 모두 포함하지만, LLM에서 제공

하는 데이터는 설명적인(narrative) 성격을 띠

기 때문에 수치, 동영상, 텍스트, 이미지 등을 모

두 포함하는 일반적인 데이터를 평가하는 기준

을 적용하는 것에는 한계가 존재하며 평가가 불

가능한 때도 있다. 

다음으로 해당 평가 기준은 중요도를 기준으

로 선정되었다. LLM에서 제공하는 데이터가 

일반적으로 오픈 액세스 기반의 다양한 온라인 

소스 데이터를 바탕으로 조합되어 제공되는 산

출물임을 고려할 때, 해당 산출물이 얼마나 정

확한 사실을 나타내고 있는지, 이용자의 요구

에 얼마나 기능적으로 적합하고 적절한 답을 

제공하는지, 또한 해당 내용이 얼마나 신뢰할 

수 있는지에 대한 부분은 추후 제공받은 데이

터를 활용하면서 중요한 부분이 될 수 있다. 특

히나 유효성, 기능성, 신뢰성과 같은 품질관리 

지표는 이미 다양한 선행연구에서 데이터 품질 

평가의 기준으로 언급된 바 있으며, 특히나 김

형섭(2020)은 데이터 품질관리의 중요성을 논

의하면서 정확성, 일관성의 중요성을 가장 높

은 순위로 주장한 바 있는데, 정확성과 일관성

은 모두 유효성을 평가하는 기준에 포함되는 

내용이다. 그뿐만 아니라 앞선 이론적 배경에

서 언급한 바와 같이 여러 품질기준에서 공통

으로 완전성, 일관성, 정확성, 유효성에 대한 중

요성을 강조한 바 있다.

셋째로, 현재 LLM이 생산하고 산출하는 데

이터를 평가하는 데 활용되고 있는 기준에서 미

흡한 부분을 보완할 수 있는 평가 요인을 선정

하였다. 앞서 논의한 바와 같이 HELM과 같은 

평가 방법에서는 해당 내용들이 정확하게 평가

되고 있지 않으며, 이미 선행 논의에서 LLM이 

제공하는 데이터의 유효성 및 신뢰성 등에 대한 

비판이 제기된 바 있다(Dwivedi et al., 2023).

그러나, 해당 평가 요인만으로는 LLM이 생

산하고 산출하는 데이터의 정확한 품질 평가는 

어려우며, 추출한 평가 요인들은 일반적인 데이

터를 평가하는 기준으로부터 추출한 것이기 때
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문에 계속해서 정밀 학습을 통해 정제되는 LLM

이 제공하는 데이터의 특성에 완전하게 부합하

는 기준이라고 논의하기는 어렵다. 그러므로 추

가로 평가해야 할 요인들이 남아있다는 한계점

을 갖는다.

3.4 연구데이터 기반 거대언어모델 품질 

평가 논의

LLM은 지시에 대한 응답(instruction/ 

answering or question answering), 정보 재창출

(information retrieval), 요약(summarization), 

감성 분석(sentiment analysis), 언어(번역과 독

해), 추론(reasoning, 수학이나 상식) 등과 같은 

도구성 및 기능을 갖는다. 

연구데이터 기반 LLM으로 알려진 LLaMA

는 상식 추론(common sense reasoning), 문맥

적 의미가 제시되지 않은 질의 응답(closed-book 

question answering), 코드 생성(code generation), 

거대 다중작업 언어 이해(massive multi-task 

language understanding)를 바탕으로 자체 평

가를 실시하였다(Touvron et al., 2023).

데이터 활용의 측면에서 품질 평가는 저작권

이 침해되지 않는 자료를 사용하였는지에 대한 

검증이 필요하다. 많은 연구데이터들이 웹 텍스

트(web text)라는 이름으로 무분별하게 추출

되어 사용되는 경우가 많이 발생한다(박성호, 

2020; 박현경, 2020; 이수현, 전상홍, 2023). 제

공되는 데이터가 정확하면서 일부분이 아닌 전

체의 정보를 가지고 있으며(validity), 신뢰할 수 

있는 정보를 가지고 있는 자료(reliability)라는 

것을 입증해야 할 필요가 있다. 메타의 LLaMA 모

델의 경우에는 일관성을 확보하기 위해 과학 분

야 아카이브 연구데이터인 ArXiv 데이터를 사용

하면서 참고 문헌과 초록을 제거하였다(Touvron 

et al., 2023; Lewkowycz et al., 2022). 또한, 

GPT-4 모델의 경우는 다양한 외국어를 이해하

기 위해 큰 토큰 값을 사용하였고 CommonCrawl 

데이터 역시 임의로 정제해서 사용하였다고 밝

혔다. 이처럼 대량의 정보를 이용하면서 발생

할 수 있는 문제는 개인 정보의 문제, 저작물에 

대한 저작권 침해, 불량(toxic)한 내용을 포함

하고 있는 정보들이 모델에 끼치는 영향 등이 

있다(Gehman et al., 2020). 이는 데이터의 유

효성과 연결되는데 첫째로 데이터의 양이 증가

할수록 개인 정보 또는 저작권을 침해할 위험

이 있는 정보를 모두 제거할 수 없는 경우가 발

생할 수 있고, 둘째로, 자료에 대한 정확성을 떨

어뜨리는 결과를 낳을 수 있다. 또한, GPT 모

델과 같이 데이터의 공정 과정을 밝히지 않거나 

web-text, books1, books2 같은 모호한 용어를 

사용하여 데이터에 대한 정보 공개를 차단하여 

명확하게 공개하지 않을 때는 해당 데이터에 

대한 신뢰성 확보를 어렵게 한다. 

LLM의 특성상 훈련 데이터로 입력된 정보

는 출력값으로 나오는 생성 언어에 지대한 영

향을 미친다. Touvron et al.(2023)은 LLaMA 

모델이 책과 과학 논문에서 데이터를 추출하면

서 추론과 폭넓은 언어 이해를 위해 데이터 공

정 작업을 진행한다고 밝혔다. 따라서 기능적 

평가(functionality)는 연구데이터가 가장 영향

을 끼칠 것으로 예상되는 상식 추론, 수학적 추

론과 같은 추론 부분 및 질의응답 부분에 대한 

평가를 중심으로 이루어져야 한다. 

본 연구에서는 이미 앞선 장에서 여러 논의

를 통해 연구데이터 품질 평가 기준 가운데 연
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구데이터 기반 LLM 평가에 중요한 요인으로 

활용될 수 있는 요인으로 유효성, 신뢰성, 기능

성을 추출한 바 있다. 유효성은 정확성과 일관

성을 포함하는 개념이며, 신뢰성은 특정 신뢰 

수준을 유지하고 이용자의 오류 방지를 가능케 

하는 것을 의미한다. 기능성은 적절성 및 기능

순응성을 포함함과 동시에 평가의 대상이 설명

적 언어 도출을 기반으로 하는 언어적 모델임

과 동시에 연구데이터를 기반으로 하고 있어서 

추론 및 언어 이해에 대한 기능을 포함하도록 

하였다. 해당 기준을 중심으로 본 연구에서 분

석의 대상으로 삼은 4개의 LLM이 생산 및 산

출하는 데이터의 품질 평가에 대한 논의를 진

행하였는데, 이를 표로 정리하면 다음 <표 4>와 

같다.

이 장에서는 본 연구에서 분석한 4개의 LLM

이 활용하는 사전학습데이터의 특성을 기반으

로 해당 LLM이 생산 및 도출하는 결과 데이터

의 품질을 어떻게 평가할 수 있는지에 대해 논

의한다.

먼저, 유효성은 정확성 및 일관성을 포함하

는 개념인데, LLaMA 및 LLaMA기반 모델인 

Alpaca와 Vicuna는 CommonCrawl이라는 웹 

데이터가 수집 데이터에서 차지하는 비율이 가

장 높을 뿐 아니라 연구데이터를 포함하여 수

집 데이터를 임의로 편집하여 사용하기 때문

에 해당 데이터가 왜곡 없이 정확한 값을 일정

하게 도출하고 있는가에 대한 평가를 만족하

기 어렵다. ChatGPT 모델의 경우는 다른 모

델들과 다르게 활용하는 데이터에 대한 정보 

자체를 공개하고 있지 않기 때문에 결괏값에 

대한 정확성 및 일관성을 나타내는 유효성을 

평가할 수 없다. 활용하는 사전학습데이터의 

형태를 기반으로, 4개의 LLM을 통해 산출된 

데이터의 유효성을 평가하기 어렵다는 결론이 

도출되는데, 이는 해당 모델들의 성능을 기반

으로 도출된 내용이라기보다는 사전학습데이

터 자체에 대한 정보가 거의 없거나, 해당 사

전학습데이터 자체를 편집하여 사용함으로써 

왜곡이 발생할 위험으로부터 기반한다고 할 수 

있다.

다음으로, 본 연구의 논의 대상인 4개의 LLM

에서 산출되는 데이터의 신뢰성은 해당 LLM

이 참고 자료를 얼마나 정확하게 명시하고 있

는가를 기준으로 논의하고자 한다. 신뢰성과 

관련해서는 LLaMA 및 LLaMA 기반의 모델

들을 활용하는 데이터를 명확하게 제공하고 있

으며, 참고 자료에 대한 비율까지 정확하게 제

시하고 있다. LLaMA를 개발한 메타에서 활

용 데이터에 대한 근거 자료 및 비율을 제공한 

모델명

평가 요인

유효성 신뢰성
기능성

추론 언어 이해

LLaMA X ○ ○ ○

Alpaca X ○ ○ ○

Vicuna X ○ X ○

ChatGPT(GPT-4) X X ○ ○

<표 4> 연구데이터 기반 LLM 산출 데이터 품질 평가표
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바 있고, Alpaca에서도 LLaMA 데이터를 기

본적으로 활용함과 동시에 해당 모델에서 추가

로 사용한 데이터에 대한 정보를 지속해서 제

공하고 있다. 학습 데이터 및 활용 데이터의 명

확한 제공이라는 측면에서 LLaMA 기반 모델

들은 일정 수준 이상의 신뢰성을 갖는다고 평

가할 수 있다. 반면에, ChatGPT 모델은 활용 

데이터에 대한 정보를 전혀 공개하고 있지 않

거나, web-text, books1, books2 같은 모호한 

용어를 활용하여 제공하고 있으므로 신뢰성 검

증이 불가능하다.

끝으로 기능성의 관점에서 평가한 추론과 언

어 이해는 대부분 충족하였다는 결론에 이르는

데, 이는 본연구에서 실질적으로 해당 LLM의 

성능 평가를 시행한 것은 아니며, 4개의 모델을 

개발하면서 개발 주체가 직접 해당 모델의 성

능에 대해 공식적으로 언급한 부분과 HELM

과 같이 기존에 실시된 평가 내용을 참조하여 

도출하였다. 다만, 다른 LLM과 달리 Vicuna

의 경우에는 상세하고 잘 구성된 응답을 생성

하는 챗봇으로 사용할 목적으로 개발되었기 때

문에 언어 이해 능력과 질문 응답에 대한 능력

은 있지만 추론 기능은 없다고 평가되며, 결과

적으로 본 연구의 평가 기준에 충족하지 못한

다고 판단하였다. LLM에서 추론이란, 기존의 

데이터를 바탕으로 새로운 데이터를 생성하거

나 생성한 데이터를 기반으로 재학습하는 능력

을 의미하는데, Vicuna 모델은 응답을 생성하

는 것에만 집중하기 때문에 다른 LLM에서 보

여주는 추론 능력을 기준으로 평가할 때, 언어

적 추론 기능 외의 다른 추론 기능이 없다고 할 

수 있다. 

4. 결론 및 제언

본 연구는 4개의 LLM 모델을 비교․분석하

고 연구데이터 품질 평가 기준 가운데 LLM 특

성에 알맞은 요인을 추출하여 유효성, 신뢰성, 

기능성을 기준으로 해당 LLM이 생성 및 산출

하는 데이터의 품질에 대한 논의를 진행하고 평

가 기준을 제시하였다. 많은 모델이 온라인상의 

데이터를 기반으로 결과물을 도출하고 있으며, 

GPT 모델의 경우에는 데이터에 대한 정보를 

공개하고 있지 않다. 그러므로 대부분은 유효성

을 검증하기 어려우며, 연구데이터를 임의로 편

집하여 사용하는 경우 역시 유효성을 측정할 수 

없다. GPT 모델과는 다르게 LLaMA 기반의 

LLM은 활용하는 학습 데이터를 명확하게 제

공하고 있으므로 참고 자료를 정확하게 제공하

고 있다는 내용을 기준으로 봤을 때, LLaMA 

기반의 LLM이 생산해 내는 데이터는 일정 수

준 이상의 신뢰성을 갖는다고 볼 수 있다. 그리

고 대부분은 기능적인 관점에서 추론과 언어 

이해는 일정 수준 이상의 성능을 기반으로 결

괏값을 제공하고 있는 것으로 확인되었다.

LLM은 목적에 따라 서로 다른 기능을 갖는

다. 예를 들어, Vicuna의 경우 상세하고 잘 구

성된 응답을 생성하는 챗봇을 목적으로 제작되

었기 때문에 언어 이해와 질문 응답에 중점을 

두어 개발되었다. 그러므로 해당 모델은 추론

할 수 없는 특징을 갖는다. 여러 모델에 대해 

기능적인 평가를 확장하기 위해서는 연구데이

터를 기반으로 한 모델이 제공하는 출력값을 

대상으로 한 영향력에 관한 연구가 추가로 필

요하다. 그뿐만 아니라 본 연구는 LLM이 제공

하는 데이터의 특성에 기인하여 일반적으로 데
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이터를 평가하는 요인 가운데 3개 요인을 추출

하여 LLM이 생산하는 데이터의 품질에 관한 

논의를 시행하였는데, 해당 평가 요인만으로는 

LLM이 생산 및 산출해 내는 데이터의 품질을 

정확하게 평가하기는 어렵다는 한계를 갖는다. 

추출한 평가 요인들은 정형 및 비정형 데이터

를 모두 포함하는 데이터를 평가하는 기준으로

부터 추출한 것이기 때문에 LLM이 제공하는 

데이터의 특성에 완전하게 부합하는 기준이라

고 논의하기는 어려우며 추후 추가로 평가해야 

할 요인들에 대한 논의가 필요하다.

이후 후속 연구를 통해서는 CommonCrawl

과 같은 데이터뿐만 아니라 보다 정제화된 연

구데이터를 학습시켰을 경우 LLM이 제공하

는 결괏값의 차이와 같은 품질 평가 비교 연구, 

또는 국가연구데이터 DataON에서 제공하는 

분석 서비스인 CANVAS와 같은 정확성과 신

뢰성, 기능성을 충분히 보장받을 수 있는 분석 

방법을 활용한 결괏값을 LLM에서 도출한 결

괏값 등과 비교함으로써 LLM의 성능 평가 및 

품질 평가를 진행할 수 있을 것으로 기대하는 

바이다.
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