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요 약 

 
본 논문은 기존 영어 기반 대규모 언어 모델이 한국어 문장을 처리하는 데 있어서 완성도가 

부족한 문제를 개선하기 위한 학습 데이터의 효과적인 토큰화 방식을 탐색하는 것을 목표로 

한다. 영어로 사전 학습된 언어 모델인 LLaMA-2를 대상으로 한국어로 구성된 데이터로 

미세 조정을 시행하고 그 과정에서 토큰화를 적용하기 전에 형태소 분석기의 사용 여부에 

따른 학습 결과를 분석할 것이다. 이를 통해 decoder 언어 모델의 학습에 있어서 데이터의 

추가 투입을 배제한 채 한국어 능력을 가장 향상시키는 방식이 무엇인지 탐색하고자 다음과 

같이 연구를 제안한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

ChatGPT를 비롯하여 다양한 대규모언어모델(Large 

Language Model, LLM)이 오늘날 다양한 산업 분야에서 

적용되고 있다. 하지만 이러한 언어 모델은 학습에 주로 

사용된 언어인 영어 문장을 생성할 때에 비해 한국어 

문장을 생성하는 데 있어서 다소 낮은 완성도를 보이고 

있다.[1] 모델 사전 학습 및 미세 조정에 사용된 

데이터셋에서 한국어의 비중이 적은 것이 주된 원인이다. 

그러나 웹 상에 공적으로 공개되어 저작권에 구애되지 

않고 자유롭게 학습에 사용 가능한 한국어 데이터의 

총량은 영어에 비해 상당히 적다. 때문에 언어 모델의 

문장 생성 능력을 개선하기 위해서는 데이터의 양을 

늘리는 것 외에 다른 현실적인 접근법 또한 필요하다. 본 

논문 에서는 언어 모델의 학습에 사용되는 데이터를 

가공하는 과정에서 적용되는 토큰화 방식을 변형하여 

모델의 문장 생성 능력을 개선할 수 있을지 선행 연구를 

참조하여 실험하고 그 영향력을 확인하였다. 

 

Ⅱ. 본 론  

Byte Pair Encoding(BPE)는 단어를 subword 단위로 

분절하여 학습 코퍼스에 등장하지 않는 단어를 처리할 

수 없게 되는 Out-Of-Vocabulary(OOV) 문제를 해소할 

수 있기 때문에 많은 언어 모델 학습에서 표준적인 

토큰화 방식으로 사용되어 왔다.[2] 또한 문장을 byte의 

나열로 해석하여 토큰화하는 byte-level BPE를 

적용하여 한국어와 같이 ASCII에 포함되지 않는 언어로 

작성된 언어의 코퍼스 또한 토큰화하는 것이 가능하다. 

[3] 이와 같은 이유로 BPE 알고리즘은 GPT-2와 같은 

대규모 언어 모델 학습에 널리 사용되어왔다.[4] 

BPE는 언어의 종류와 무관한 데이터 기반 통계 

알고리즘이지만, Park et al. (2020)에 따르면 BPE가 

모든 언어에 대해서 항상 최선의 토큰화 방식이라는 

근거는 존재하지 않았다. 해당 연구에서는 BERT 모델을 

다양한 토큰화 방식을 적용하여 학습 후 한국어 Natural 

Language Understanding(NLU) 태스크를 실시했다. 그 

결과 subword 토큰화 방식을 적용할 때 단어의 

형태소를 반영하도록 할 경우 더 우수한 결과를 얻을 수 

있었다.[5] 

한국어 문장의 토큰화를 실행할 시에 영어 문장과 

다른 접근 방법이 필요한 원인으로는 언어의 형태적 

차이가 있다. 한국어 단어를 편집 없이 그대로 토큰화를 

시행하는 경우 교착어로서 가지는 한국어의 문법적 

특성이 반영되기 어렵다는 문제가 있다. 교착어란, 

실질적인 의미를 나타내는 형태소인 어근에 문법적인 

의미를 나타내는 형태소인 접사가 붙어 단어를 형성하는 

언어를 말한다. 한 예시로 동사 ‘보셨습니다’는 어근 

‘보’에 접사 ’시’, ‘었’, ‘습니다’가 차례로 붙어 ‘보다’라는 

원형에 높임, 과거 시제의 기능이 부여되어 단어의 

최종적인 의미가 결정된다. 반면 영어는 형태소의 결합이 

아닌 그 자체가 낱말로서 사용되어 단어의 결합보다 

어순이 문법적으로 중요한 특성을 보이기 때문에, 자연어 

이해 능력을 향상시킬 목적으로 단어를 토큰화 실시 

전에 분할해야 하는 필요성이 적다. 

Jeon et al. (2023) 에서는 접사의 경우 어절을 한글 

자모로 분리하는 것이 성능 향상에 도움이 된다는 

결과를 보였다.[6] 컴퓨터 시스템 상 한글은 자음과 

모음의 결합으로 표현되는 것이 아닌 각 음절이 서로 

다른 유니코드 문자로 취급된다. 때문에 한 음절에 둘 

이상의 형태소가 반영되거나 맞춤법에 의해 형태소의 



형태가 변하는 경우 토크나이저가 의미를 해석하기 

어려울 수 있다. 

앞서 살펴보았던 Park et al. (2020), Jeon et al. (2023) 

에서는 encoder 모델인 BERT를 학습하여 한국어 NLU 

태스크를 시행하는 것으로 토큰화 방식에 따른 한국어 

이해 능력을 측정하였다. 하지만 encoder와 decoder가 

입력 받은 데이터에 대해 다른 작업을 수행한다는 점, 

그리고 형태소 분석이 해당 모델에서 우수한 성과를 

내는 방향으로 과적합되었을 가능성을 배제할 수 없기 

때문에 decoder 모델에서도 같은 토큰화 방식이 우수한 

성과를 낼 것으로 확신할 수는 없다. 

따라서 decoder 모델에 형태소 기반 토큰화가 

적용되었을 때, 해당 모델이 얼마나 자연어와 유사한 

문장을 생성할 수 있는가를 구체적으로 확인하기 위한 

후속 연구가 필요하다. 최근의 한국어 모델 Polyglot-ko 

또는 HyperCLOVA 와 같은 많은 대규모 언어 모델에서 

형태소 기반 토큰화 방식을 채택하여 한국어 문장 생성 

능력을 확보하고 있다.[7][8] 다만 이들의 경우 충분한 

양의 사전 학습 데이터 또한 확보하여 우수한 성능을 

내고 있다. 한국어 이해도가 부족한 모델에서 상대적으로 

적은 한국어 데이터로 학습하여 유사한 효과를 낼 수 

있다면 이는 언어 모델 연구에 큰 기여가 될 것이다. 

본 논문에서는 LLaMA 2 7B chat모델을 기반으로 하여 

KoAlpaca v1.1데이터셋의 한국어 instruction 예문을 

Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT) 방식으로 

미세조정을 실시하였다. 이때 토큰화 수행 시 LLaMA 

2에 사용된 것과 동일한 Sentencepiece 기반 

토크나이저를 사용하였다. 이 때 데이터셋 학습 시행 전 

MeCab-ko를 사용하여 형태소 분석을 시행함으로써 

형태소 단위로 문장을 분절하는 전처리 과정을 거친 뒤 

동일한 학습을 시행하여 그 결과를 비교하여 보았다. 

실험 결과, 토큰화 이전에 학습 데이터 셋의 문장에 

형태소 분석을 시행하는 경우 그림 1과 같이 손실 값의 

감소를 관찰할 수 있었다 

 
[그림 1] LLaMA-2 7b chat 모델의 학습 중 loss 값과 

학습 완료 후 evaluation 단계에서의 loss 값의 비교 

 
[그림 2] 각 학습 결과에 동일한 prompt 를 제시하였

을 때 생성된 문장. 미세조정을 실시하지 않은 raw 

model 의 경우 한국어 질문을 받아도 영어로 답한다. 

미세조정 전 형태소 분석을 적용하는 경우 적용하지 

않은 경우에 비해 문장 자체의 완성도는 개선되었다. 

Ⅲ. 결 론  

본 논문에서는 한국어 텍스트의 토큰화가 대규모 언어 

모델의 성능 향상에 긍정적 영향을 준다는 기존 연구  
결과와 BPE 알고리즘의 한국어 토큰화 시 단점과 해결 

방향을 확인하였다. 다만 한국어 학습에 사용된 데이터의 

양이 부족하여 그림 2와 같이 부정확한 답변을 보였다. 

이에 따라 향후 후속 연구에서는 데이터셋 확충 및 base 

모델의 parameter 수 등을 확대할 필요성이 있음을 

확인할 수 있었다. 나아가, 학습 완료된 언어 모델에 

대하여 문장 생성 능력의 정량적인 평가를 시행하기 

위해 생성된 문장의 정확도를 검증할 수단을 마련하고자 

한다. 
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