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요 약

대형언어모델(Large Language Models, LLM)은 텍스트분류를포함한다양한자연어처리(Natural Language Processing, NLP) 작업에서뛰어난

성능을 입증해 왔다. 그러나 이 모델을 특정 작업에 효과적으로 적용하려면 정교한 미세 조정(fine-tuning)과 고품질의 라벨링된 데이터셋이 필요하며,

이는전문학술분야에서는흔치않다. 본 논문에서는대형언어모델인Meta AI의 LlaMA-3(3B)를 LoRA(Low-Rank Adaptation)을 활용하여미세조정

함으로써, 정확하고효율적인연구논문분류(Research Papers Classification, RPC)를 가능하게하는접근방식을제안한다. LoRA는사전학습된모델을

소수의파라미터만업데이트함으로써적은비용으로도높은성능을유지하면서모델을적응시킬수있게한다. 본논문에서는 LoRA 기반미세조정기법

을 RPC에적용하고, 분류시나리오에서 Top-n 기법을활용하여모델의성능을평가한다. 특히, 검색질의의맥락에적합한사용자의맞춤형추천을제공
하기위해의미론적관계를활용하는Top-n 라벨링기법을제안한다. 실험결과, LoRA를적용한 LlaMA-3 모델이기존의기본미세조정기법보다높은
분류 성능을 보였으며, 이는 대규모 학술 연구 환경이나 자원이 제한된 시스템에서 제안된 분류 및 추천 방식이 적합한 방식임을 보여준다.

Ⅰ. 서 론

최근연구논문의발행이기하급수적으로증가함에따라, 연구자들이관련

논문을정확하게식별하고접근하는것이점점더어려워지고있다[1]. 디지

털 라이브러리플랫폼이나학술저널저장소는 연구 분야나발행일기준으

로콘텐츠를관리하고있으며, 기존의전통적인방식들은학술문헌의복잡

성과최근의기술적특성을효과적으로반영하지못한다. 기존의인덱싱및

필터링시스템은의미론적이해가부족하여비효율적인추천결과를초래하

며, 정보 과부하 문제를 유발하고 있다. 이로 인해연구자들은 방대한 양의

문헌을수동으로탐색해야하며, 이는많은시간소모를유발하므로비효율

성을초래한다. 이러한정보검색의비효율성은연구자의생산성과학술연

구의전반적인품질에도부정적인영향을미친다. 특히, 융합연구가증가함

에따라전통적인분류체계는서로다른연구주제간의미묘한관계를정

확하게반영하지못하고있으며, 여러학문분야에걸친주요연구의식별을

더욱어렵게만들고있다. 연구자들은핵심논문을놓치거나관련성이낮은

콘텐츠를검토하느라불필요한시간을소모할수있다. 이러한문제를해결

하기위해, 본 연구는 LLaMA-3 모델의의미론적이해능력과 LoRA의경

량적응성을 결합하여이를 RPC 작업에적용하고자한다. 또한, 의미적 관

계를포착하고검색질의의맥락에맞는정밀한사용자의중심추천을제공

하기위해 Top-n 라벨링기법을도입한다. 본 연구의제안기법을통해사

용자의 선호도에 맞는 연구 논문을 분류하고 추천하는데 활용하고자 한다.

Ⅱ. 시스템 모델 및 방법론

본연구에서제안하는LLM기반RPC는구조화된파이프라인으로시작되며,

다음과같은과정을따른다. 먼저, 제목, 초록, 키워드(선택적으로전체텍스트

나메타데이터포함)등의정보를포함한논문데이터셋 가입력으로주어진

다. 각논문 ∈에대해텍스트입력    는연구논문초

록의정규화및전처리를의미한다. 데이터처리단계에서는NLTK모듈을이

용하여원시텍스트에서문장부호를제거하고불용어, 표제를추출하며, 전체

단어를명사형으로변환하여표현의명확성, 일관성및일반화를도모한다. 이

를통해추상적개념이나행위를명확한개체로표현할수있어정보를더욱

형식적으로 구조화할 수 있다. 전처리 함수 는 다음과 같이 표현된다.

→′ (1)

여기서 ′는 전처리된 연구 논문 초록을 나타낸다.
그 다음 단계에서는 ′를 LlaMA-3 모델에 맞는

SentencePiece 토크나이저로 토크화하고, 고정된 최대 토큰 길이  (예:

  )로 자르거나 패딩 처리한다. 이로 인해 입력 시퀀스 는 다음과

같이 정의된다.

    ∈ (2)

여기서 는 어휘 공간을 의미한다. 입력 시퀀스 는 임베딩되어

LlaMA-3 모델에 입력된다.

언어 모델로 사용하는 LlaMA-3는 다국어 및 다양한 도메인의 대규모

말뭉치에 대해 사전학습된 디코더 기반 트랜스포머 모델이다. 이 모델은

다층의트랜스포머 블록으로 구성되어있으며, 각블록은 멀티-헤드 자기

주의(Multi-Head Self-Attention, MHSA)와 위치별 피드포워드 네트워

크(Position-wise Feedforward Network, FFN)를 포함하고 있다. 입력

에 대해 모델은 다음과 같이 문맥 임베딩 를 생성한다.

               (3)

여기서 는 멀티-헤드자기주의, 은위치별피드포워드 네트

워크, 은 계층 정규화(Layer Normalization)를 의미한다.

LlaMA-3의 전체 파라미터를 조정하는 대신, 본 연구에서는

LoRA(Low-Rank Adaptation)[2]를 활용하여 어텐션(attention) 계층에

소규모 저랭크 행렬을 삽입해 선택적으로 미세 조정한다. 구체적으로,

LoRA는 쿼리 ​와 값 ​행렬에 대해 훈련 가능한 랭크 분해 행렬

 ∈× 와 ∈ × 를 삽입한다. 업데이트된가중치행렬
는다음과같이표현된다.

    ∆    ∙ (4)

여기서는고정된사전학습가중치, ∆  는저랭크적응파라미터, 

는 스케일링 계수이다.

연구 논문에 대한 입력 시퀀스를 받은 사전학습된 LlaMA 모델은 문

맥 임베딩으로 인코딩한다. 이후 풀링 전략을 통해 최종 토큰의 임베딩



데이터셋
Model

arXiv Elsevier

정확도 F1-점수 정확도 F1-점수

Gemini-pro(S) 0.4988 0.4780 0.4667 0.4546

GPT-4 0.5267 0.5059 0.4876 0.4820

LlaMA-2(8B) 0.5363 0.5298 0.4718 0.4258

LlaMA-3(LoRA)Top−5 0.6732 0.6529 0.7048 0.6786

표 2. Top-5 라벨 기반 제안 모델의 실험 결과

그림 1. Top-10 라벨 기반 제안 모델의 실험 결과

에서 전역 표현 ∈ 를 추출하고, 이를 LoRA가 적용된 선형 분

류기에 입력하여 로짓(logits) ∈을 생성한다.

       ∙ (5)

여기서 ∈ × , ∈는 분류기 층의 학습 가능한

파라미터이다. 는 임베딩 를 클래스 수 에 해당하는 공간으로 투

영하며, 는 각 클래스에 대한 편향 벡터이다.

로짓은소프트맥스함수로변환되어각클래스에대한확률분포를형성한다.

    


   




 ∀ ∈ (6)

여기서 는 -번째 클래스에대한로짓이며,  ​는예측 확률, 는클래

스의 총 개수이다. 클래스는 각각 Top-n 레이블을 기준으로 5와 10으로

설정하였다.

최종적으로, 예측된레이블은가장높은확률을가진클래스로정의된다.

  arg


max  (7)

본 연구에서는 단일레이블 다중 클래스 분류에적합한범주형 교차 엔

트로피(Categorical Cross-Entropy, CCE) 손실 함수를 사용하여 모델을

최적화한다. 한 샘플에 대한 손실은 다음과 같이 정의된다.

   
  



 log  (8)

여기서 ∈은 원-핫 인코딩된 정답 벡터이며,  는 예측된 클래스

확률이다. 이 손실 함수는 상호 배타적인 클래스 예측을 유도하며, 단일

레이블 분류 작업에 효과적인 최적화를 가능하게 한다.

성능 평가를 위해서는 [3]의 성능 지표를 기반으로 소프트맥스 함수에

서 가장 높은 점수를 갖는 클래스를 예측 결과로 선택하며, 정확도

(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall), F1-점수(F1-score) 등의

지표를 통해 라벨이 부착된 테스트 세트에서 모델의 성능을 평가한다.

Ⅲ. 실험 환경 및 결과

(1)데이터셋: 본연구에서활용한데이터셋은표 1과같다. 표 1의데이터셋은

“HuggingFace”플랫폼의API를활용하여수집되었다.각데이터셋은논문 ID,

제목, 저자, 초록, 키워드, 출판연도및추가적인서지정보등으로구성된메

타데이터분야를포함하고있으며, 다양한저널에걸쳐여러학문분야를폭넓

게포괄하고있다. 본연구에서는최신연구동향을반영하기위해 2023년에

출판된 논문들만을 선정하였다.

arXiv Elsevier

논문 35,000 32,072

문장 232,993 278,437

단어 1,217,714 1,496,324

학습 세트 28,000 25,657

테스트 세트 7,000 6,415

Top-n 라벨 5, 10 5, 10

평균 길이 278.65 370.72

표 1. 본 연구의 실험에 활용한 데이터셋.

(2) 모델 하이퍼파라미터: 이설정에서는 "open_LlaMA_3b" 모델을 LoRA

구성방식을통해전체파라미터의 0.16%인 5,324,800개의파라미터만학습하

도록미세조정하였다. 학습률은 5×10⁻⁵, 학습배치크기는 8, 평가배치크기는
16이며, 총 5회의에포크동안학습이진행되었다. 과적합방지를위해가중치

감쇠 λ = 0.01이적용되었고, LoRA관련하이퍼파라미터로는랭크 r = 16, 스케

일링계수 α = 16, 드롭아웃비율 0.5이다. 수치적 안정성을위한 ϵ = 1×10⁻⁶ 
이사용되며, 학습상태는 10 스텝마다기록된다. 이구성은전체모델이아닌

저차원 행렬에집중해 효율적인 미세조정을 가능하게 한다.

IV. 실험 결과

표 2와 그림 1은 LlaMA-3(LoRA)가 2가지 데이터셋(arXiv, Elsevier)의

Top-5 및 Top-10 레이블 설정에서 달성한 성능 향상을 보여준다. 특히,

LlaMA-3(LoRA)는 정확도(ACC)와 F1-점수에서 기존 모델 대비 10%

이상의 성능 향상을 달성하였으며, 이는 최소한의 파라미터 조정만으로

모델을 최적화하는 LoRA 기반의 미세 조정과 논문 간 의미적 관계를 효

과적으로 반영하는 Top-n 라벨링 방식 때문이다. 이러한 접근 방식은 개

인화된 논문 분류(RPC) 작업에서 보다 정밀한 추천을 가능하게 한다. 특

히, LlaMA-3(LoRA)는 Gemini-pro(S) 및 GPT-4 대비 12∼15%의 성능

향상을 보여주며, 2가지 데이터셋에 대한 유연성과 도메인 특화된 학습에

대한 적응 능력을 보여준다.

V. 결론

본 연구에서는 LlaMA-3 모델을 LoRA로 미세 조정하여 연구 논문 분류

(RPC)를수행하는접근방식을제시하였다. 제안한모델은사용자맞춤추천

을위한분류성능을향상시키며, 실험결과는LoRA기반미세조정이Top-n

라벨링방법과결합될때분류정확도를크게향상시킬수있음을보여주었다.

제안모델은연구논문간의의미적관계를효과적으로포착하여보다정밀한

추천을가능하게해준다. 실험결과는LlaMA-3(LoRA)가다양한데이터셋에

서정확도및 F1 점수측면에서기존모델보다높은성능을가짐을보여준다.

또한, Top-n 라벨링의도입은보다정확하고사용자중심적인추천을가능하

게하며, 학제간연구의증가로인한복잡성을해결하고기존의키워드기반

분류시스템의한계를극복하는데기여할수있다. 한편, 모델의적응성, 정확

도, 개인화된 추천 성능을 향상시키기 위해 LoRA-FA(Feature

Augmentation), 능동학습, 멀티모달데이터, 사용자피드백을통합하는방안

을 향후 연구로 수행할 예정이다.
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