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요 약

         본 논문은 특정 도메인에 최적화된 언어 모델의 필요성과 그 적용 방안에 대해 논의한다 특히 데이터 부족 환경에서 도메인 특화 모델의   . 
유효성을 높이기 위한 방법론을 제안한다 그 대상으로 언어모델을 학습하기에 저 자원 상황인 원자력 분야에 특화된 언어 모델을 개발하기 위해 원자력 . 
사전집을 학습 데이터로 가공하고 지시어 튜닝을 통해 모델을 최적화했다 또한 도메인 특화 모델의 성능 평가를 위해 개의 원자력 관련 질의응답 , . , 12
데이터를 제작하여 평가를 진행했다 연구 결과 본 논문에서 제안한 사전 증식 기반 사전학습과 데이터를 활용해 최소 에서 최대 . , Instruction Tuning 1%

까지 성능 향상이 확인되었다11.3% . 
           

 

서 론. Ⅰ

 언어 모델의 발전에 따라 특정 도메인에 최적화된 사전 학습 언어 모델이 활발
히 활용되고 있다 이러한 도메인 특화 언어 모델은 연구와 산업 분야에서 중요. 
한 성과를 이루고 있으며 특히 제조업 교육 학술 분야 등에서 높은 수요를 보, , , 
이고 있다 이 모델들은 도메인 지식을 확장하기 위해 추가 사전 학습과 [1, 2]. 
함께 새로운 작업을 수행할 수 있도록 지시어 튜닝 등의 (instruction tuning) 
추가 학습이 필요하다 그러나 매우 한정된 도메인에서는 학습 데이터의 수집. 
과 가공 과정이 까다로울 수 있다 특히 데이터가 부족한 환경에서 모델을 튜닝. 
할 경우 두 가지 문제가 발생할 수 있다 첫째 데이터의 편향성으로 인해 , [3]: , 
모델이 지나치게 특정 데이터에 적합화되고 둘째 기존에 학습된 일반적인 작, , 
업 수행 능력번역 요약 질의응답 등이 저하되는 지식 상실 현상이 발생할 수 ( , , )
있다 이러한 문제는 모델의 신뢰성과 유효성을 저하시키는 주요 요인이 된다. .
이를 해결하기 위해 소량의 고급 데이터를 증강하거나 일반 학습 데이터와 도, 
메인 데이터를 적절한 비율로 혼합하여 편향성과 지식 상실 문제를 최소화하는 
방법이 제안되었다 특히 지시어 튜닝 과정에서는 기존 지식을 유지하면서도 . , 
새로운 작업을 학습할 수 있도록 기존 작업과 새로운 작업의 데이터를 혼합하
는 전략이 효과적이다.
본 연구는 저자원 도메인 중 하나인 원자력 분야에 특화된 언어 모델을 개발하
는 것을 목표로 한다 이를 위해 첫째 원자력 분야의 용어를 이해하기 위해 원. , 
자력 사전집을 추가 학습 데이터로 가공하여 모델을 학습시켰다 이 데이터는 . 
원자력 분야에서 자주 사용되는 용어를 모델이 보다 정확히 이해하도록 돕는
다 둘째 지시어 튜닝을 통해 원자력 분야의 세부 내용을 반영하고 자주 사용. , 
되는 질의응답에 최적화된 언어 모델을 구축하였다.
마지막으로 제안한 언어 모델의 성능을 어떻게 평가할 것인가가 중요한 문제, 
이다 본 연구에서는 정성 평가를 위해 원자력 도메인에 대한 이해가 필요한 . 12
개의 질의응답형 데이터를 직접 제작하였다 이 데이터는 추론 수학 코딩 이. , , , 
해 문법 번역 등 다양한 작업으로 구성되었으며 원자력 관련 지식이 없이는 , , , 

답변하기 어려운 질의응답을 포함하였다 평가 결과 제안된 도메인 특화 학습 . , 
방법을 통해 최소 에서 최대 까지 성능이 향상됨을 확인할 수 있었다1% 11.3% .

본론. Ⅱ

1. Proposed Methods

은 제안하는 원자력 도메인의 학습 과정을 도식화한 모형이다 본 연 Figure 1 . 
구에서는 한국어 영어가 모두 소화 가능한 모델을 목표로 하고 있기 때문에 한-
국어 영어 이중 언어에서 가장 성능이 좋다고 알려진  모델을 활- Bllossom-8B
용해 추가 학습을 진행했다.

Figure 1 원자력 도메인에 특화된 언어모델의 학습구조 . 

학습 데이터 수집1.1 

의 의 학습데이터는 원자력의 다양한  Figure 1 Nuclear Domain Dataset
분야에서 수집되었다 특히 원자력의 기본적인 용어 이해를 위해 한국 수원. 
자력의 용어집과 법령 원자력안전위원회의 원자력 안전규제관련 용어사전



을 우선 수집했다 사전데이터 이회에 한국 원자력연구원의 동향보고서와 . 
원자력 및 원자력 분야별 안전정보에 대한 문서집을 수집했다wiki .

언어 모델 학습1.2 

의 은 데이터 Figure 1 Instruction Tuning Datasets Instruction Tuning
를 의미한다 모델의 입력 데이터 구성으로는 아래 표 과 같은 질의응답 생성 . 1
과정을 거쳐 데이터를 만들었다 총 만개의 데이터를 Instruction Tuning . 1
만들었는데 앞서 수집한 사전학습 학습데이터를 입력으로 에게 자동으로 GPT
질의응답 데이터를 생성해 달라고 요청했다 모델의 학습은 사용자의 입력 질. 
의 부분을 제외하고 출력 문장에 대해서만 를 계산하였으며 이때의 , loss , Loss 
계산은 수식 과 같다[ 1] . atom는 모델의 학습에 사용된 데이터 셋을 의미하

며 사용자 질의  , 와 이에 따른 답변 , 의 쌍으로 이루어져 있다. ∈는  사
용자 질의와 이 포함된 전체 샘플을 의미한System Instruction Instruction 
다 최종적인 모델의 입력 샘플은 과 같다. Instruction [Table 1] .
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모델 평가를 위한 데이터셋 구축1.3 

한국어의 경우  언어모델에 대한 평가를 벤치마크와 같은 정성평가LogicKor 
를 주로 진행하고 있다 는 수리 글쓰기 코딩 등 가지 항목의 평가 . LogicKor , , 8
지표가 있기 때문에 한국어 언어모델의 일반적인 능력을 평가할 수 있다 반면. 
원자력 도메인은 평가데이터가 없기 때문에 우리는 원자력 전문가의 검토를 토
대로 총 개의 평가 데이터를 구축했다 의 각 컬럼은 개의 데이터12 . Table 3 12
가 포함된 평가 분야를 의미한다.

실험환경 및 평가 결과2. 

실험환경2.1 

 모델 성능 평가는 을 활용하여 모델이 생성한 후Contextual Embedding
보 문장과 평가 데이터셋의 레퍼런스 문장 간 의미적 유사성을 측정하는 

지표를 사용하여 수행하였다 성능 평가는 추론 수학 코딩BERTScore . , , , 
이해 문법 번역 등의 분야에서 이루어졌으며 총 개의 평가 데이터셋을 , , , 12
구성하여 진행하였다 또한 비교 모델로는 최근 발표된 유사한 규모의 언어 . , 
모델인 및 베이스라인 모델인 ‘Llama3.1 8B’, ‘Qwen2.5 7B’ ‘Bllossom 
을 선정하여 성능 비교를 수행했다8B’ .

실험결과2.2 

 [Overall] 의 원자력 분야 평가 데이터셋에서 성능  Table 3 BERTScore 

결과를 통해 여러 언어 모델의 성능을 종합적으로 분석한 결과 각 모델은 , 
작업에 따라 성능 차이를 보였다 는 대부분의 작업에서 뛰어. AtomGPT 8B
난 성능을 보이며 특히 추론 수학 이해 문법, (74.38), (73.72), (78.99), 

번역 작업에서 모든 모델 중 가장 높은 점수를 기록하였다(87.48), (77.95) . 
반면 는 수학 과 코딩 에서 상대적으로 우수한 성, Blossom8B (71.35) (91.73)
능을 보였으나 다른 작업에서는 에 미치지 못했다, AtomGPT . Llama3.1 
는 코딩 에서만 두각을 나타냈으며 특히 번역 과 같은 작업8B (90.56) , (32.01)

에서는 매우 낮은 성능을 기록했다 는 코딩 작업에서 . Qwen2.5 7B (92.09) 
가장 뛰어난 성과를 보였으나 번역 과 수학 작업에서는 낮은 , (32.91) (66.45) 
성능을 보였다 전반적으로 는 다양한 작업에서 균형 잡힌 성능. , AtomGPT
을 보이며 원자력 도메인에 최적화된 모델임을 입증하였다, .

원자력 분야 평가 데이터셋에서 여러 언어 모델의 Table 3. BERTScore 
성능 결과

추론 수학 코딩 이해 문법 번역

Bllossom8B 68.40 71.35 91.73 76.80 77.63 71.95

Llama3.1 
8B

67.61 52.37 90.56 68.26 59.87 32.01

Qwen2.5 
7B

66.92 66.45 92.09 77.76 86.90 32.91

AtomGPT 
8B

74.38 73.72 91.88 78.99 87.48 77.95

결론. Ⅲ

 본 연구에서는 원자력 분야에 특화된 언어 모델을 개발하고 이를 평가하였다. 
기존 언어 모델들이 다양한 도메인에 적용되기 위해 추가 학습과 지시어 튜닝
이 필요함을 확인하였으며 특히 저자원 환경에서 데이터 편향성과 지식 상실 , 
문제가 발생할 수 있음을 지적하였다 이러한 문제를 해결하기 위해 원자력 사. 
전집을 학습 데이터로 활용하고 기존 작업과 새로운 작업의 데이터를 혼합한 , 
전략을 적용하였다 연구 결과 원자력 분야에 최적화된 언어 모델은 다방면에. , 
서 성능이 향상되었으며 특히 추론 수학 코딩 번역 등의 작업에서 우수한 결, , , , 
과를 보였다. 
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“[INST] <<SYS>>
당신은 원자력도메인에 특화된 비서You are a helpful assistant. AI 

입니다 주어진 질의에 정성스럽게 답변해주세요. .
<</SYS>>

원자력 발전시 비상 냉각 시스템의 종류와 필요성에 대해 알려줘“ ” [/INST]”

Table 1 모델에 입력되는 최종 예시 . Instruction 


