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요 약

본 논문에서는 거대 언어 모델의 과학기술정보 분야의 전문 지식을 평가하기 위해 한국어 벤치마크를 구축한다. 범용

분야 벤치마크와 차별화된 다양한 과학기술 도메인 특화 데이터 구축을 위하여 과학기술정보 전문 분야 다섯 가지

카테고리를 정의하고 각 문제별 난이도와 평가 기준을 수립한다. Synthetic 데이터 자동 생성 파이프라인을 2단계

로 구성하여 벤치마크 전반의 데이터 품질 및 전문성을 향상시키며, 구축 시간을 단축하는 방법을 제안한다. 공개된

거대언어모델을 활용하여 성능 평가를 진행하여 구축한 벤치마크가 과학기술정보 전문 분야 평가 데이터의 유효성을

검증하였다.특히,본벤치마크는과학기술정보분야의전문지식을평가할수있는한국어최초의벤치마크로서도메인

특화 성능 평가 연구의 중요한 토대를 마련할 수 있을 것이다.

주제어: 전문분야 벤치마크, 과학기술 도메인, 거대언어모델 벤치마크, 한국어 평가 데이터

1. 서 론

거대 언어 모델(LLM)의 등장과 이를 활용한 연구들은 다양한

자연어처리 태스크에서 성능 향상을 이끌어내며, 기존 문제들

을 효과적으로 해결하는 데 기여한다 [1, 2, 3, 4]. 거대 언어

모델은 다국어 범용 및 웹 데이터를 기반으로 학습되기 때문에

언어 간 일반화, 상호 작용, 코드 스위칭이 가능하며, 범용적인

도메인에 대한 응답을 유연하게 처리할 수 있다. 이런 거대 언

어 모델의 언어 이해와 생성, 추론 능력을 평가하기 위해, 문제

유형, 도메인, 언어와 같은 다양한 기준으로 구성된 벤치마크

(Benchmark) 테스트가 활발히 연구되고 있다 [5, 6, 7, 8, 9].

벤치마크 테스트는 언어 모델의 실제 성능을 객관적으로 비

교하고, 개선 방향을 도출하는 데 중요한 역할을 한다. 주로

일반 분야에 대한 벤치마크가 연구되었으며, MT-Bench [8],

MMLU [9], C-EVAL [10], Xeizhi [11], KMMLU [12] 등이 있

다. 전문 분야에서는 고유한 문제 해결 방식과 지식을 필요로

하며,이를검증할벤치마크의중요성이점점더강조되고있다.

범용 분야 벤치마크는 검증된 데이터인 공인 시험으로부터

문제를 선별해서 평가 데이터에 포함한다. 이때 영어 벤치마

크는 주로 STEM I과 II를 사용하고, 중국어 벤치마크는 글

쓰기, 과학, 수학, 공학, 법률 등의 도메인 문제를 포함한다.

특정 도메인에 대한 전문 지식을 알아야 풀 수 있는 문제는

∗교신 저자

거대 언어 모델의 범용적 지식 추론 능력뿐만 아니라 도메인

특화 추론 능력을 평가할 수 있다. 이러한 벤치마크는 도메인

특화 데이터를 포함하지만, 데이터의 출처는 STEM이나 공인

시험에 국한된다. 범용 분야 벤치마크는 특정 도메인에 대한

전문 지식을 충분히 다루지 못하며, 거대 언어 모델이 도메인

특화문제해결능력을정확하게평가하는데한계를드러낸다.

이에 따라, 특정 도메인에 대한 해결 능력을 평가하기 위하여

MultiMedQA [13], ChemLLMBench [14], MATH [15] 등과

같은 과학 기술 분야 데이터 연구가 주로 진행되었다. 본 논문

에서는도메인의범위를더욱확장하여일반적인과학기술정보

분야 벤치마크를 구축하며, 도메인 특화 언어 추론 능력을 평

가한다.

본 논문에서는 과학기술정보 전문분야 한국어 평가셋을 구

축하며, 일반적인 과학기술 범위에서 전문성을 겸비하기 위하

여 과학기술정보 전문분야 다섯가지 카테고리를 정의하고 카

테고리 별 문제의 난이도를 선별한다. 과학기술정보 전문분야

벤치마크는 언어 모델의 다양한 추론 능력을 평가하기 위해,

다섯가지 카테고리에 포함된 논문에서 문제를 구축한다. 문제

는 단답형, 사지선다 형식의 객관식, 다중선택 문제, 참/거짓과

같이 네가지 유형으로 나누고, 각 유형별로 난이도를 부여하여

생성한다. 본 논문에서 구축한 과학기술정보 전문분야 벤치마

크에 대한 유효성을 판단하기 위해 공개된 거대 언어 모델들을
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사용하여 성능 비교를 수행한다. 실험 결과, GPT-4o 모델을

기준으로, 객관식에서 0.6421, 다중선택 문제에서 0.4048, 참/

거짓 문제에서 0.61의 점수를 보였으며, 구축한 벤치마크가 과

학기술정보 전문분야 평가 데이터로 유의미함을 알 수 있다.

본 논문의 컨트리뷰션은 다음과 같다:

• 과학기술정보 전문분야 한국어 벤치마크 최초 구축

• 벤치마크의 전문성을 강화하기 위하여 다섯개의 카테고리

와 각 카테고리 별 문제 난이도 정의

• 공개된 거대 언어 모델을 활용하여 성능 평가 및 벤치마크

유효성 검증

2. 관련 연구

영어와 중국어 관련된 벤치마크 테스트 데이터가 많이 공개되

었으며, 한국어 또한 범용적인 평가 벤치마크와와 문화적 특성

을 분석하는 벤치마크가 연구되었다.

영어 벤치마크 대표적으로 MT-Bench [8]와 MMLU [9]가 있

으며, 각각 8개 태스크에 대한 multi-turn 문제와 57가지 태스

크에 대한 객관식 문제로 구성된다. 두 벤치마크 데이터는 범

용적으로 평가되는 데이터를 기반으로 한다는 점이 특징이다.

중국어 벤치마크 C-EVAL [10]과 Xeizhi [11]가 있으며, 먼

저 C-EVAL은 거대언어모델의 중국어 관련 문제 이해 능력과

추론 능력을 포괄적으로 평가하기 위한 위한 데이터셋이다. C-

EVAL은나라의고유한특성을반영하기위해중국문화,역사,

법률 도메인을 포함한 52개의 태스크로 구성되며, 중국의 모의

고사나 지역 시험 등에서 객관식 문제를 수집하여 정제와 검

증을 수행한다. Xeizhi는 중국어 기반 의학, 문학, 경제 등 516

개의 다양한 태스크와 50개의 보기 중 3개의 정답을 포함하는

객관식 문제를 구성하는 특징이 있다. 이와 같은 객관식 문제

를 평가하기 위해 ranking score를 계산하는 Mean Reciprocal

Rank (MRR)을 평가 지표로 사용한다.

한국어 벤치마크 국내에는 KMMLU [12], KLUE [7],

CLIcK [16]등이있다. KMMLU는MMLU벤치마크데이터셋

을 한국 문화와 언어적 특성을 반영하여 변형한 벤치마크이다.

STEM, 인문학, 기술, 공학 등 다양한 도메인으로 구성되며,

45개 주제를 포함한 총 35,030개의 다중 선택형 문항을 포함

한다. KLUE는 한국어 이해 능력을 평가하기 위해 여덟 개의

자연어처리 태스크로 구성된 벤치마크이다. 태스크는 토픽 분

류, 의미 유사도, 자연어 추론, 개체명 인식, 관계 추출, 의존

구문 분석, 기계 독해, 대화 상태 추적로 구성된다. CLIcK은

한국의 문화와 언어적 이해 능력을 평가하기 위한 벤치마크로

11가지 카테고리로 분류된 1,995개의 객관식 문항을 포함한다.

특히, 한국의 문화/언어적 특성을 반영하기 위해 CSAT와 같

은한국의여러공식시험및한국어통합프로그램교과서에서

그림 1. Sythetic 데이터 자동 생성 파이프라인

표 1. 논문 주제 카테고리 및 문항 속성 예제

논문 주제 카테고리 문항 속성 대표 예제

경제/경영 추세의 주요 요인 분석,경제 모델링과 예측

화학공학/생화학 생화학 반응의 메커니즘, 데이터 분석 기법, 샘플 준비 방법

공학 시스템 메커니즘, 기술 시스템 성능 평가, 기술 및 연구의 한계점

생물학/지구과학 모델 및 생물의 특징, 샘플 분석 방법

물리학/수학(자연과학) 산술, 이론 및 방법론, 검증 방법

데이터를 수집하였다.

3. 과학기술정보 특화 벤치마크

본논문에서는거대언어모델의전문분야언어이해,생성,추론

능력을 평가할 수 있는 과학기술정보 특화 벤치마크를 구축한

다. [17, 18, 19]에서는 GPT-4o를사용하여 synthetic데이터를

자동으로 생성하고, 이를 기반으로 학습하는 방법이 유의미함

을 보인다. [18]에 따라 GPT-4o로부터 생성한 synthetic 데이

터가 유효한 품질임을 가정하여, 본 논문에서는 벤치마크 문

제 자동 생성 파이프라인(sampled few-shot-based generation

pipeline)을 구축한다.

3.1 벤치마크 디자인

문제 유형 설계 제안한 벤치마크의 문제 유형은 네가지 종류

로, 단답형, 객관식, 다중선택, 참/거짓 문제로 구성한다. 이는

문제의 다양성, 일반성, 검증 용이성을 함께 고려한다. 본 논문

에서는거대언어모델이이미학습한지식으로과학기술정보도

메인에 대하여 올바른 평가가 가능한지 확인하고자 하며, 이에

따라문제해결에단서가되는문서나문단정보는제공하지않

는다. 네가지 유형의 문제에서 단답형은 질문을 이해하고 명확

한 정답을 생성해야 하며, 다양한 질의응답 태스크에서 일반적

으로많이사용된다 [20].객관식은MMLU, Xiezhi, MT-bench

등에 주로 구성된 문제 유형으로, 보기를 기반으로 언어모델의

판단력을 평가한다. 다중 선택은 가능한 모든 답을 찾아야하기

때문에 더욱 분별력있는 문제 유형이다. 마지막으로 참/거짓
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문제는 Trivia QA [21], BoolQ [22], TruthfulQA [23] 등에서

사용된 유형으로, 본 논문에서는 주어진 질문에 대하여 모델

로부터 이진 결과를 추론한 것으로 사실적 정보 추출 능력을

평가한다. 이와 같은 문제 유형은 일반분야 벤치마크와 유사한

기준으로 비교할 수 있기 때문에 전문지식 벤치마크에 대하여

언어모델의 문제 풀이 능력을 확인하고 벤치마크의 난이도를

추정할 수 있다.

전문성 향상을 위한 문제 설계 본 논문에서는 과학기술정보

도메인에 대한 전문성을 향상시키기 위해 [표 1]와 같이 다섯가

지 논문 주제 카테고리를 정의하고, 각 카테고리 별로 문제의

종류와 평가 목표에 맞는 문항 속성을 설계한다. 이때 논문 주

제 선정 기준은 다음과 같다. 1) KCI 학술인용정보를 기준으

로 피인용지수(5년)가 가장 높은 학회지를 선별하고, 2) 피인

용지수를 기준으로 상위 10위에 해당하는 학회지에서 다섯개

의 카테고리를 추출한다. 과학기술정보 도메인 특화 벤치마크

는 거대언어모델이 학습된 지식을 활용하여 전문분야 문제를

추론하고, 해결할 수 있는지 평가하는 것을 목표로 한다. 이

와 같은 이유로 벤치마크 문제는 closed-book QA (question

answering)와 같이 구성하며, 각 논문 주제마다 세부적인 특

징을 나눠 문제를 설계한다. 사용된 데이터는 논문 문헌이기

때문에 대부분의 문항 속성은 연구 방법, 연구 결과 비교, 실험

설계, 성능 평가, 결과 검증 등으로 구성하며, 각 논문 주제 별

로 대표하는 속성 예시는 [표 3]와 같다. 이런 문제 설계 예제는

GPT-4o를 활용하여 synthetic data를 만들때 함께 입력하여

주어진 논문 주제에 적합한 예시를 선별하여 문제의 정확도와

난이도를 향상시킬 수 있도록 한다.

3.2 벤치마크 구축 과정

데이터 자동 구축 자동 생성 파이프라인은 [그림 1]과 같이

2단계로 구성되며 각 단계의 과정은 다음과 같다. 1) 주어진

과학기술 논문 데이터로부터 GPT-4o를 사용하여 사전에 정

의한 네가지 문제 유형에 따라 1차 synthetic 데이터를 생성

한다. 2) 생성된 1차 데이터를 임의로 샘플링하여 문제 생성

prompt에 함께 입력하고, 마찬가지로 GPT-4o를 사용하여 최

종 synthetic 데이터를 생성한다. 이와 같은 과정으로 생성된

synthetic 데이터는 사람이 최종 검수하여 평가 문제의 품질을

향상시킨다.

데이터 검수 데이터검수작업은 2명의검수자가다음규칙에

따라진행한다.추가로검수과정에서검수자간평가일치도를

측정하기 위해 카파(Kappa) 계수를 활용한다. 그 결과, 0.685

로 나타났으며, 이는 높은 수준의 일치도를 의미한다. 검수 과

정에서 확인된 주요 이슈는 단답형 문항의 경우, 1:N의 관계를

형성하여 답안이 다수가 되는 문제가 발생하였다. 이에 대한

그림 2. 프롬프트 예시

방안으로 관형어(구)를 추가하여 답안이 하나로 특정될 수 있

도록 한다. 검수 작업을 거친 2단계 파이프라인으로 구축된 데

이터는 1차 데이터에 비해 더 세부적 지식을 요하는 문항으로

구성되는 것을 확인할 수 있다.

• 해당 문항과 답안이 올바르게 매칭되도록 한다.

• 단답형(short-answer)의 경우, 문항과 답안은 1:1로 매칭되

도록 한다.

• 모든 문항의 중심 소재는 반드시 원문 데이터에 존재해야

한다.

Synthetic 데이터 프롬프트 [그림 2]는 synthetic 데이터 프

롬프트이다.각문항속성정의및기준을 criteria로정의하여 1

차데이터로부터샘플링된데이터인 few-shot과함께프롬프팅

한다. 1차데이터생성을위한프롬프트는 few-shot을제거하여

시행한다.

표 2. 데이터 통계

논문 주제 카테고리 데이터 수

경제/경영 28

화학공학/생화학 80

공학 100

생물학/지구과학 100

물리학/수학(자연과학) 184

카테고리별 데이터 구축 통계 [표 2]는 생성된 데이터의 논문

주제 카테고리 별 데이터 통계를 나타낸다. 각 카테고리에는 4

가지 유형(단답형, 객관식, 다중선택, 참/거짓)은 균등하게 분

포한다.본벤치마크의도메인특성을반영하고자,과학및기술

도메인의 데이터의 비중을 상대적으로 높인다.

4. 실험 및 결과

이번 장에서는 제안한 벤치마크 데이터의 유효성을 파악하기

위해 공개된 한국어-영어 이중언어 모델들의 성능평가를 진행

하고자한다.이러한실험은벤치마크의변별력을증명할수있
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표 3. 각 모델과 문제 유형별 실험결과

문제유형(threshold) Bllossom EXAONE GPT4

다중 선택(all) 0.2857 0.3334 0.4048

다중 선택(1) 0.5595 0.4524 0.4524

다중 선택(2) 0.4881 0.4048 0.4524

다중 선택(3) 0.369 0.3452 0.4048

객관식 0.6211 0.6105 0.6421

참/거짓 0.63 0.6 0.61

표 4. 각 모델의 단답형 문제 유형 실험결과

성능 평가 방법 Bllossom EXAONE GPT4

Exact Matching 0.0532 0.1064 0.1596

BERT Score 0.5495 0.5795 0.6076

는 동시에 학습 데이터와 대상이 다른 여러 모델의 비교평가를

토대로 과학기술 분야 이해에 적합한 언어모델을 조사하고자

한다.

4.1 실험조건 및 평가지표

본 연구에서는 가장 최근에 발표된 3개의 서로 다른 한국어

공개 모델과, 상업 모델인 GPT-4o를 활용해 해당 벤치마크의

성능을 측정했다. 제안하는 벤치마크는 다중 선택 문제나나 객

관식 문제, 그리고 참/거짓의 경우 전체 문제 대비 정답 개수를

토대로 정확도를 산정하는 방식으로 성능평가를 진행했다. 다

만단답형질의응답의경우가능한변수가많기때문에,정답과

정확히 일치할 경우만 인정하는 Exact Matching과 BERT 모

델 임베딩을 이용한 의미론적 유사성을 나타내는 BERT Score

토대로 점수를 산정했다. 평가 대상 모델은 다음과 같다:

• Bllossom [4]: LLama3-8B에 대량의 한국어-영어 데이터로

Continual Training을 진행한 모델

• EXAONE [24]: Scratch 부터 한국어-영어 이중 언어만 집

중 학습한 모델

• GPT-4o: OpenAI의 상업용 모델

4.2 실험결과 및 분석

Overall [표 3]는 제안한 벤치마크 데이터셋을 토대로 각 모

델의성능평가결과이다.결과적으로는 GPT-4o의성능이가장

높았다.다만흥미로운점은규모가훨씬작은한국어특화모델

의 성능이 거대 모델인 GPT-4o와 크게 차이나지 않으며, 특히

참거짓 문제 유형에서 Bllossom 모델이 3% 정도 우수한 모

습을 보였다. 이러한 결과는 기본적으로 일반적인 상식 수준의

문제의경우 GPT-4o와소형한국어특화언어모델과의편차가

크지 않다는 것을 의미한다. 다만 (1) 전문적인 지식을 요하는

문제이거나 (2) 문제 자체가 모호하여 추가 정보가 더 있어야

해결이 가능한 경우, 대규모 파라미터를 가진 GPT-4o 모델이

다른 모델에 비해 약간 우세한 모습을 보인다. 이를 통해 지식

의 깊이와 추론 능력은 미묘하지만 GPT-4o가 더 우세하다고

판단할 수 있다.

다중 선택, 객관식 [표 3]의 다중 선택 문제 유형은 정답으

로 인정하는 범위에 따라 네 가지의 성능 평가를 진행하였다.

다중 선택(n)은 적어도 n개만 맞춰도 정답으로 인정된다는 의

미이며, 다중 선택(all)은 모든 정답을 맞추어야 정답으로 인정

된다는 의미이다. 객관식 문제 유형은 네 가지 선택지 중 한

가지만이 정답인 문제 유형을 의미한다. 두 문제 유형에서의

전체적인 성능은 GPT-4o가 가장 좋은 모습을 보였다. 다만

흥미로운 점은, 다중 선택(1), (2)에서는 Bllossom이 더 좋은

성능을 보인다는 것이다. 이는 단순히 선택지 내에서 올바른

정답을 찾는 작업에 대해서는 한국어 언어모델이 GPT-4o에

비해유리하다는것을의미한다.이에비해다중선택(all)의경

우에는 정답에 해당하는 모든 선택지를 찾아내야 하는 정밀한

작업이다.이때문에대규모파라미터에의해심도깊고정밀한

추론이 가능한 GPT-4o 모델이 유리함을 확인할 수 있다.

참/거짓 [표 3]의 진위형 문제의 결과는 세 모델이 비슷한 성

능을보였으며,그중 Bllossom모델이 0.63으로가장높은결과

를 보였다. 진위형 문제는 타 문제 유형에 비해 정답의 후보가

적어간단한문제유형에속한다.이때문에 GPT-4o모델의정

밀하고 심도 깊은 추론보다 한국어 언어모델의 언어의 이해를

바탕으로 한 추론이 더욱 유효했던 것으로 판단된다.

단답형 단답형 문제에 대한 실험 결과인 [표 4]에서, Exact

Matching과 Bert Score 모두 GPT-4o가 가장 우세하였다. 이

는답변형태의범위가매우방대하여보다정밀한추론능력이

필요한 단답형 문제 유형에서, 대규모 파라미터 모델인 GPT-

4o모델이정확한답변추론에유리했기때문이다.다만한국어

언어모델또한 Exact Matching결과에비해 BERT Score가매

우 높게 측정되어, 의미적으로 정답에 가까운 추론을 하였음을

확인할 수 있다.

5. 결 론

본논문에서는과학기술정보전문분야한국어벤치마크를구축

하였으며, 데이터 셋의 전문성능 향상시키기 위하여 과학기술

정보에 대한 문제 설계를 수행하였다. Synthetic 데이터 자동

생성 파이프라인을 2단계로 구성하여 보다 정확한 데이터를

자동으로 생성하였으며, 사람이 최종 검수를 수행하여 전문성

을 주입하고 데이터 품질을 향상시켰다. 공개된 거대언어모델
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(일반분야 instruction학습만수행)을활용하여구축한벤치마

크를 평가했으며, 실험 결과 GPT-4o 기준으로 다중선택(all),

객관식, 참/거짓 문제에서 각각 0.4048, 0.6421, 0.61의 성능을

확인했다. 이와 같은 결과는 일반 분야 벤치마크에서 높은 성

능을 보인 모델들이 전문 분야 벤치마크에서 낮은 성능을 보인

것으로, 본 논문에서 제안한 방법으로 구축한 전문 분야 벤치

마크가 유효하다는 것을 알 수 있다.

향후 연구로는 과학기술정보에 포함되는 논문 데이터의 주

제 카테고리를 확장하여 더욱 다양한 평가 데이터를 구축할

것이며, 한국어 뿐만 아니라 영어 데이터로도 확장하여 과학기

술정보 전문분야 벤치마크의 유효성을 확인하고 도메인 특화

벤치마크의 필요성을 검증할 예정이다.
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