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인공지능 기술의 발전과 함께 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)은 텍스트

생성, 번역, 질의응답 등 다양한 분야에서 놀라운 성과를 보여주고 있습니다.하지만 LLM이
어떻게 인간의 언어를 이해하고 생성하는지에 대한 내부 작동 방식은 여전히 베일에 싸여

있습니다. 이러한 LLM의 '블랙박스'를 해석하고 이해하는 것은 LLM의 성능 향상뿐만

아니라,인공지능 기술의 발전과 윤리적 사용을 위해 필수적입니다.

GPT-4, Claude3 Sonnet 등 LLM의 학습 과정과 내부 표상을 희소 오토인코더(Sparse
Autoencoder)를 활용하여 분석한 연구 결과를 바탕으로 LLM의 작동 방식을 심층적으로

분석하고, LLM 연구 및 개발에 대한 시사점을 제시합니다. 첫째 Claude 3 Sonnet과 GPT-4
모델의 내부 표상을 비교 분석하여 LLM이 인간과 유사한 방식으로 개념을 범주화하고

언어-시각 정보를 통합하는 능력을 갖추고 있음을 밝혔습니다. 또한, LLM이 학습 데이터에
내재된 사회적 편견을 반영할 수 있다는 점을 지적하며, LLM의 윤리적 사용에 대한

중요성을 강조했습니다.

둘째, 희소 오토인코더를 통해 LLM의 학습 과정을 단계별로 분석하고, LLM이 다양한

패턴과 정보를 학습하여 언어 능력, 추론 능력, 상식 등을 습득하는 과정을 상세히

도출했습니다. 또한, 모델의 규모가 커질수록 더욱 복잡한 내용을 이해할 수 있음을

보여주었으며, LLM의 잠재력과 함께 편향성 완화, 설명 가능성 향상, 안전성 강화 등

해결해야 할 과제도 제시했습니다.

이러한 연구 결과를 통해 모두 희소 오토인코더를 활용하여 LLM의 내부 작동 방식을

밝히고, LLM의 발전 가능성과 한계점을 제시했다는 점에서 의의가 있는데요. 향후
투명하고 설명 가능한 AI로의 가능성을 봤다는 것에 의의가 있습니다.
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1.희소오토인코더를통한 LLM분석방법

1.1.희소오토인코더란무엇인가요?

희소 오토인코더(Sparse Autoencoder)는 인공 신경망의 한 종류로, 데이터의 핵심 특징을
추출하고 압축하는 데 사용됩니다. 기존의 오토인코더와 달리 희소 오토인코더는 압축된
표현에서 활성화되는 뉴런의 수를 제한하여 꼭 필요한 정보만 남기고 불필요한 정보를

제거합니다. 이러한 특징 덕분에 희소 오토인코더는 LLM의 복잡한 내부 표현을 단순화하고
해석 가능하게 만드는 데 유용하게 활용될 수 있습니다. 마치 엑스레이나 MRI로 우리

몸속을 들여다보듯, 희소 오토인코더는 LLM의 '생각'을 인간이 이해할 수 있는 형태로

변환해 주는 돋보기 역할을 합니다.

1.2희소오토인코더는어떻게 LLM의학습과정을보여줄까요?

희소 오토인코더는 LLM의 학습 과정을 단계별로 분석하여 모델이 어떻게 정보를 처리하고
표현하는지 보여줍니다. 마치 건축가가 건축물의 설계도를 보며 건물의 구조와 기능을

파악하듯, 희소 오토인코더는 LLM의 내부를 들여다보는 창문과 같습니다. 이를 통해

우리는 LLM이 어떻게 생각하고 배우는지 이해할 수 있습니다.

예를 들어, "오늘 날씨 어때?"라는 간단한 질문을 생각해 봅시다.

a. 입력 단계: LLM은 사용자가 입력한 텍스트인 "오늘 날씨 어때?"를 받아들입니다.
b. 토큰화 단계: LLM은 입력된 텍스트를 "오늘", "날씨", "어때?"와 같은 작은 단위인
토큰으로 나눕니다.이는 마치 문장을 단어 단위로 쪼개는 것과 비슷합니다.

c. 벡터화 단계: 각 토큰은 LLM이 이해할 수 있는 숫자 형태인 벡터로 변환됩니다. 이
벡터는 토큰의 의미와 문맥 정보를 담고 있습니다. 마치 각 단어에 고유한 좌표를
부여하는 것과 같습니다. 예를 들어, "오늘"은 시간과 관련된 벡터로, "날씨"는 기상
상태와 관련된 벡터로 변환될 수 있습니다.
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d. 잔차 스트림(Residual Stream) 생성 단계: LLM은 변환된 벡터들을 여러 층의

트랜스포머 블록을 통과시키면서 정보를 처리하고, 각 블록의 출력값을 잔차

스트림이라는 형태로 저장합니다. 이는 마치 건물의 각 층을 지나면서 정보가

추가되고 변형되는 것과 유사합니다. 예를 들어, 첫 번째 층에서는 "오늘"과
"날씨"라는 단어의 관계를 파악하고, 두 번째 층에서는 "어때?"라는 질문의 의도를
파악하는 식으로 정보가 처리될 수 있습니다.

e. 희소 표현 학습 단계: 희소 오토인코더는 잔차 스트림의 활성화 패턴을 분석하여

LLM의 생각을 표현하는 핵심 특징들을 추출합니다.이때 희소성 제약을 통해 특징의
수를 줄이고, 각 특징이 특정 개념을 명확하게 표현하도록 합니다. 마치 건축물의
뼈대만 남기고 불필요한 부분을 제거하여 건물의 구조를 명확하게 보여주는 것과

같습니다. 예를 들어, "오늘 날씨 어때?"라는 질문에 대한 핵심 특징으로 "날씨",
"질문", "현재 시제"등이 추출될 수 있습니다.

f. 출력 단계: LLM은 희소 오토인코더가 추출한 특징들을 기반으로 다음에 올 단어를
예측하고, 이를 다시 사람이 이해할 수 있는 텍스트 형태로 변환하여 출력합니다.
예를 들어, "오늘 날씨 맑음"이라는 답변을 출력할 수 있습니다.

2. LLM의학습과정

2.1 LLM학습의핵심:대규모데이터기반학습

LLM은 인간의 뇌처럼 대규모 데이터를 학습하여 언어 능력을 습득합니다. 이러한 학습

과정은 크게 세 단계로 나눌 수 있습니다.

a. 사전 학습 (Pre-training): LLM은 인터넷, 책, 기사 등 방대한 양의 텍스트 데이터를
학습합니다. 이 단계에서 LLM은 문법,어휘,문맥 등 언어의 기본적인 규칙과 패턴을
익힙니다. 마치 어린아이가 다양한 책을 읽으며 언어를 배우는 것처럼, LLM은
대규모 데이터를 통해 언어의 기초를 다집니다.

b. 미세 조정 (Fine-tuning): 사전 학습된 LLM은 특정 작업에 맞춰 미세 조정됩니다.
번역, 질의응답, 텍스트 요약 등 다양한 작업에 대한 예시 데이터를 학습하여 해당
작업에 특화된 능력을 갖추게 됩니다. 이는 마치 학생이 특정 과목에 대한 문제

풀이를 연습하여 해당 과목의 성적을 향상시키는 것과 유사합니다.
c. 추론 (Inference): 미세 조정된 LLM은 사용자의 입력을 받아 텍스트를 생성하거나
질문에 답변하는 등 다양한 작업을 수행합니다. 이 단계에서 LLM은 이전 단계에서
학습한 지식과 패턴을 활용하여 새로운 텍스트를 생성하거나 문제를 해결합니다.
마치 전문가가 자신의 지식과 경험을 바탕으로 문제를 해결하는 것처럼, LLM은
학습한 내용을 바탕으로 사용자의 요구에 응답합니다.

2.2 LLM이배우는다양한패턴:인용문,반복,문맥등

LLM은 학습 과정에서 다양한 패턴을 익혀 언어 능력을 향상시킵니다.
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● 따옴표: LLM은 따옴표 안의 내용을 인용문으로 인식하여 정보의 출처를 파악하고,
문맥에 맞게 활용합니다. 예를 들어, "아이작 뉴턴은 '만유인력의 법칙'을
발견했다"라는 문장에서 LLM은 '만유인력의 법칙'이라는 구절을 인용문으로

인식하고,이를 통해 뉴턴의 업적을 강조하는 효과를 이해합니다.
● 반복 패턴: LLM은 텍스트에서 반복되는 패턴을 감지하고, 이를 활용하여 다음에 올
단어를 예측합니다. 예를 들어, "하나, 둘, 셋, 넷"과 같은 숫자 패턴이나 "봄, 여름,
가을,겨울"과 같은 계절 패턴을 학습하여 규칙성을 파악합니다.

● 문맥: LLM은 문장의 앞뒤 문맥을 종합적으로 고려하여 단어를 선택합니다. 예를
들어, "오늘 날씨가 맑아서 기분이 좋다"라는 문장에서 "좋다"라는 단어를 선택하는
것은 문맥을 이해했기 때문입니다.

2.3 LLM의숨겨진재능발견:언어,추론,상식등

희소 오토인코더를 통해 LLM의 놀라운 재능을 발견할 수 있습니다. 마치 숨겨진 보물을
찾아내듯, 희소 오토인코더는 LLM이 단순히 텍스트를 생성하는 것을 넘어 다양한 능력을
갖추고 있음을 보여줍니다.

● 뛰어난 언어 능력: LLM은 다양한 언어를 이해하고 생성할 수 있습니다. 예를 들어,
영어, 한국어, 일본어 등 여러 언어로 된 텍스트를 입력하면 LLM은 해당 언어의

문법과 어휘를 사용하여 자연스러운 문장을 생성합니다. 마치 여러 나라의 언어를
구사하는 능숙한 번역가와 같습니다.

● 논리적 추론 능력: LLM은 주어진 정보를 바탕으로 논리적인 결론을 도출할 수

있습니다. 예를 들어, "모든 포유류는 척추동물이다. 고양이는 포유류이다. 따라서
고양이는 척추동물이다"라고 답할 수 있습니다. 이는 LLM이 단순히 텍스트를

암기하는 것이 아니라, 정보 간의 관계를 파악하고 논리적으로 추론하는 능력을

갖추고 있음을 보여줍니다.또한, "철수는 영희보다 키가 크고,영희는 민수보다 키가
크다. 따라서 철수는 민수보다 키가 크다"와 같은 삼단논법 문제도 해결할 수

있습니다.

● 풍부한 상식: LLM은 역사, 과학, 문화 등 다양한 분야의 상식을 갖추고 있습니다.
예를 들어, "지구는 둥글다"와 같은 기본적인 상식부터 "세계에서 가장 높은 산은

에베레스트 산이다"와 같은 구체적인 지식까지 폭넓게 알고 있습니다. 이러한
상식은 LLM이 텍스트를 더욱 정확하게 이해하고 생성하는 데 도움을 줍니다. 예를
들어, "미국의 초대 대통령은 누구인가요?"라는 질문에 "조지 워싱턴입니다"라고
답변할 수 있는 것은 LLM이 역사적 상식을 학습했기 때문입니다.

● 숨겨진 의미 파악 능력: LLM은 문맥 속에서 숨겨진 의미를 파악할 수 있습니다.예를
들어, "그녀는 눈물을 흘리며 웃었다."라는 문장에서 LLM은 "그녀는 슬픔과 기쁨이
섞인 복잡한 감정을 느끼고 있습니다."와 같은 숨겨진 의미를 추론할 수 있습니다.
이는 LLM이 단순히 단어의 의미를 이해하는 것을 넘어 문맥 속에서 숨겨진 의미를
파악하는 능력을 갖추고 있음을 보여줍니다. 또한, "그는 밤늦게까지 공부하느라

매우 피곤하다"라는 문장에서 "그는 잠을 자지 못했다" 또는 "그는 휴식이

필요하다"와 같은 숨겨진 의미를 추론할 수도 있습니다.
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3. LLM의내부표상분석

3.1개념인식및범주화능력

LLM은 인간과 유사하게 다양한 개념을 인식하고 범주화하는 능력을 갖추고 있습니다.희소
오토인코더를 통해 LLM의 내부 표상을 분석한 결과, LLM은 단순히 단어의 의미를 암기하는
것이 아니라, 단어 간의 관계와 위계를 파악하여 개념을 체계적으로 표상하고 있음이

밝혀졌습니다.

예를 들어, "강아지"라는 단어를 입력했을 때, LLM은 "리트리버", "푸들"과 같은 하위

개념뿐만 아니라 "개", "포유류", "동물"과 같은 상위 개념까지 활성화시키는 것을 확인할 수
있었습니다. 이는 LLM이 단순히 단어의 의미를 암기하는 것이 아니라, 개념 간의 위계

관계를 이해하고 있음을 보여줍니다. 마치 인간이 "강아지"라는 단어를 들었을 때 귀여운
강아지의 이미지를 떠올리고, 강아지가 개의 한 종류이며, 개는 포유류에 속한다는 것을
자연스럽게 인지하는 것과 유사합니다.

3.2언어-시각정보통합능력

LLM은 언어 정보뿐만 아니라 시각 정보도 함께 처리할 수 있는 능력을 갖추고 있습니다.
예를 들어, LLM에 "에펠탑"이라는 단어를 입력했을 때,에펠탑의 이미지를 보여주었을 때와
유사한 활성화 패턴을 보이는 뉴런들이 발견되었습니다. 이는 LLM이 단어와 이미지를

연결하여 정보를 처리하고 있음을 시사하며, 인간이 그림을 보고 떠오르는 이야기를 말로
표현하거나 글의 내용을 머릿속에 장면으로 그려내는 능력과 유사합니다.

3.3안전성관련특징들

LLM은 학습 데이터에 내재된 사회적 편견을 반영할 수 있다는 점에서 안전성 문제가

제기됩니다. 희소 오토인코더 분석 결과, LLM은 성별, 인종, 종교 등에 대한 편향적인

표현을 생성하는 경향을 보였습니다. 이는 LLM이 학습 데이터에 존재하는 편견을 그대로
학습했기 때문이며, 편향된 데이터는 학습 과정에서 증폭될 수 있어 문제가 될 수 있습니다.
LLM의 강력한 언어 생성 능력은 이러한 위험을 가중시킬 수 있으며, 차별적 표현이 마치
그럴듯한 사실처럼 포장되어 확산될 수 있습니다.

예를 들어, LLM이 "흑인"이라는 단어를 입력받았을 때, 범죄와 관련된 부정적인 연관성을
활성화하는 뉴런들이 발견될 수 있습니다. 이는 LLM이 학습 데이터에 존재하는

인종차별적인 편견을 내재화했기 때문입니다. 마찬가지로, "여성"이라는 단어를

입력받았을 때, 특정 직업군이나 외모와 관련된 고정관념을 활성화하는 뉴런들이 발견될
수도 있습니다.
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우려

사항
관련 특징 예시

성 차별
여성 지도자 역량에 대한 회의적 견해, 여성을 특정 외모나 역할에 고정하는
표현

인종

차별
특정 인종 관련 범죄 통계 언급,특정 인종에 대한 부정적인 고정관념

혐오

표현
성 소수자 비하 발언,특정 종교에 대한 혐오 발언

4. LLM학습의특징

4.1 LLM학습과정의특징:규모가커질수록더많은것을배웁니다.

LLM의 학습 과정은 모델의 크기, 즉 매개변수의 수가 증가할수록 더욱 풍부하고 다양한

정보를 학습할 수 있다는 특징을 보입니다. 마치 어린아이가 성장하면서 더 복잡한 문제를
해결할 수 있게 되는 것처럼, LLM도 모델의 규모를 키우면 더욱 뛰어난 성능을 발휘할 수
있습니다. Anthropic의 Claude 3 Sonnet 모델 실험을 기반으로 모델 크기가 커짐에 따라

손실이 감소하는 경향을 추정할 수 있으며, 이는 모델의 규모 증가가 성능 향상에 기여함을
시사합니다.

OpenAI 연구팀은 GPT-2 small과 GPT-4 모델에 희소 오토인코더를 적용하여 두 모델의

특징 추출 능력을 비교했습니다. 그 결과, GPT-4 모델이 GPT-2 small 모델보다 더 많은

특징을 추출하고 복잡한 개념을 더 잘 이해하는 것으로 나타났습니다. 예를 들어, GPT-2
small 모델은 "사과"라는 단어를 과일의 한 종류로만 인식하는 반면, GPT-4모델은 "사과"를
과일, 뉴턴의 만유인력 법칙과 관련된 이야기,애플 회사의 로고 등 다양한 의미와 연관지어
이해할 수 있습니다. 즉, 더 큰 그릇에 더 많은 물을 담을 수 있듯이, LLM 모델의 크기가
커질수록 더 많은 데이터를 학습하고 더 다양한 패턴을 파악할 수 있게 되어 성능이

향상되는 것입니다.

4.2 LLM은어떻게더복잡한내용을이해할까요?
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LLM은 희소 오토인코더를 통해 추출된 방대한 특징들을 조합하여 복잡한 내용을

이해합니다. 마치 레고 블록을 조립하여 다양한 형태를 만들 수 있듯이, LLM은 특징들을
조합하여 문장의 의미를 파악하고 맥락을 이해하며 새로운 정보를 생성합니다. 예를 들어,
"대한민국의 수도는?"이라는 질문에 답하기 위해 LLM은 "대한민국"과 "수도"라는 특징을
조합하여 "서울"이라는 답변을 생성합니다.또한, "그는 밤늦게까지 일하느라 피곤했다"라는
문장에서 LLM은 "밤늦게", "일하다", "피곤하다"라는 특징들을 조합하여 "그는 충분한

휴식이 필요하다"는 숨겨진 의미를 추론할 수 있습니다. Claude 3 Sonnet 모델에서도
"Golden Gate Bridge" 특징은 다리 자체에 대한 설명뿐만 아니라 관련된 관광 명소,유사한
다리 및 기타 기념물까지 포함하는 방식으로 활성화되었습니다.

LLM은 법률, 의학, 과학 등 다양한 분야의 전문 지식과 관련된 특징들을 학습합니다. 이를
통해 특정 분야에 대한 질문에 답변하거나 전문적인 텍스트를 생성할 수 있습니다. 예를
들어, "심근경색의 증상은 무엇인가요?"라는 질문에 LLM은 "가슴 통증, 호흡 곤란, 식은땀
등"과 같이 의학적 지식을 바탕으로 정확한 답변을 제공할 수 있습니다. Claude 3 Sonnet
모델에서도 뇌 과학 관련 특징은 신경 과학 서적 및 강의뿐만 아니라 인지 과학, 심리학 및
관련 철학에 대한 논의에서도 활성화되었습니다. 즉, LLM은 단순한 단어 나열을 넘어 단어
간의 관계와 문맥을 파악하여 더욱 심층적인 의미를 이해하고, 다양한 특징들을 활용하여
복잡한 문제를 해결합니다.

4.3희소오토인코더가보여주는 LLM의성장가능성

희소 오토인코더는 LLM의 학습 과정을 분석하는 데 그치지 않고, LLM의 성장 가능성을
보여주는 역할도 합니다. 희소 오토인코더를 통해 LLM이 어떤 특징을 잘 학습했는지,어떤
부분에서 부족한지 파악할 수 있기 때문입니다. 이러한 정보는 LLM의 학습 데이터를

개선하고 모델 구조를 변경하여 LLM이 더욱 효과적으로 학습하고 더욱 뛰어난 성능을

발휘할 수 있도록 돕습니다. 예를 들어, 특정 분야에 대한 지식이 부족하다면 해당 분야의
데이터를 추가하여 학습시키거나, 특정 문맥에서 엉뚱한 답변을 생성하는 경향이 있다면
관련 특징을 강화하는 방식으로 모델을 개선할 수 있습니다.

Anthropic의 연구에서 Claude 3 Sonnet 모델이 여러 언어와 이미지에서 동일한 개념에

반응하는 다중 언어 및 다중 모드 특징을 학습한 것을 확인했습니다. 이는 LLM이 텍스트
기반의 정보 처리를 넘어 이미지나 음성과 같은 다른 형태의 데이터도 함께 학습하여 더욱

다양한 분야에서 활용될 수 있음을 시사합니다. 더 많은 데이터와 더 효율적인 학습

방법론을 통해 LLM은 더욱 발전할 수 있으며,우리 삶의 다양한 영역에서 더 큰 영향을 미칠
수 있을 것입니다.

5. GPT-4 vs. Claude 3 Sonnet:특징비교분석

5.1 GPT-4와 Claude 3 Sonnet의특징추출방법비교
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OpenAI와 Anthropic은 희소 오토인코더를 활용하여 각각 GPT-4와 Claude 3 Sonnet모델의
내부 표상을 분석했습니다. 두 연구 모두 모델의 중간 계층 활성화 패턴을 분석하여 특징을
추출했다는 공통점이 있습니다.그러나 몇 가지 차이점도 존재합니다.

● 분석 대상: OpenAI는 GPT-4 모델의 잔차 스트림(residual stream) 활성화에 희소

오토인코더를 적용한 반면, Anthropic은 Claude 3 Sonnet모델의 중간 계층 활성화에
희소 오토인코더를 적용했습니다. 잔차 스트림은 트랜스포머 모델의 각 레이어에서
입력과 출력의 차이를 나타내는 값이며, 중간 계층 활성화는 모델의 중간 단계에서
나타나는 뉴런의 활성화 패턴을 의미합니다. 즉, OpenAI는 모델의 학습 과정에서
변화하는 정보의 흐름을 분석한 반면, Anthropic은 모델의 특정 시점에서의 정보

표현 방식을 분석한 것입니다.

● 희소성 유도 방법: OpenAI는 k-희소 오토인코더를 사용하여 희소성을 직접 제어한
반면, Anthropic은 L1 정규화를 사용하여 희소성을 유도했습니다. k-희소
오토인코더는 활성화되는 특징의 수를 k개로 제한하여 희소성을 강제하는

방법이며, L1 정규화는 특징의 가중치에 대한 L1 norm을 페널티 항으로 추가하여
희소성을 유도하는 방법입니다. 즉, OpenAI는 특징의 수를 직접 제한하여 모델의

해석 가능성을 높이는 데 집중한 반면, Anthropic은 특징의 가중치를 조절하여

모델의 성능과 해석 가능성 사이의 균형을 맞추는 데 집중한 것입니다.

5.2추출된특징의유사점및차이점분석

두 연구 모두 다양한 범주의 특징을 추출하는 데 성공했습니다.

● 유사점: 두 모델 모두 문법 및 구문 구조, 의미론적 개념, 감정 및 정서,세계 지식 및
상식 등 다양한 범주의 특징을 학습했습니다. 예를 들어, 두 모델 모두 특정 단어나
문구에 대한 긍정적 또는 부정적 감정을 나타내는 특징을 가지고 있으며, 문장의
문법적 구조를 파악하고 의미론적 관계를 이해하는 특징도 가지고 있습니다. 이는
LLM이 인간의 언어를 이해하고 생성능력을 공유하고 있음을 의미합니다.

● 차이점: GPT-4는 Claude 3 Sonnet보다 더 복잡하고 추상적인 특징을 학습하는

경향을 보였습니다. 예를 들어, GPT-4는 대수적 고리와 같은 복잡한 기술 개념에

대한 특징을 추출했지만, Claude 3 Sonnet은 주로 일상적인 개념이나 감정과 관련된
특징을 추출했습니다. 이는 GPT-4가 Claude 3 Sonnet보다 더 큰 모델이며, 더 많은
데이터를 학습했기 때문에 더 복잡한 패턴을 학습할 수 있었던 것으로 해석할 수

있습니다. 즉, GPT-4는 좀 더 전문적이고 깊이 있는 지식을 표현하는 특징을 학습한
반면, Claude 3 Sonnet은 일상적인 대화나 감정 표현에 특화된 특징을 학습한

것으로 볼 수 있습니다.

5.3 LLM모델간성능비교:규모와학습데이터의영향

두 모델의 특징 추출 결과를 비교해 보면,모델의 규모와 학습 데이터의 양이 LLM의 성능에
큰 영향을 미친다는 것을 알 수 있습니다. GPT-4는 Claude 3 Sonnet보다 더 큰 모델이며,더
많은 데이터를 학습했기 때문에 더 복잡하고 다양한 특징을 추출할 수 있었습니다. 이는
GPT-4가 Claude 3 Sonnet보다 더 뛰어난 언어 이해 능력과 생성 능력을 가지고 있음을

시사합니다.
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쉽게 말해, GPT-4는 더 많은 책을 읽은 학생처럼 더 넓고 깊은 지식을 갖추고 있어 다양한
문제에 대해 답변할 수 있는 반면, Claude 3 Sonnet은 좀 더 일상적인 대화에 능숙한

친구처럼 친근하고 자연스러운 대화를 이끌어나갈 수 있습니다.

6. LLM완전정복,아직멀었지만!

6.1 LLM분석의한계점은무엇인가요?

희소 오토인코더를 활용한 LLM 분석은 모델의 내부 작동 방식을 이해하는 데 유용한

도구이지만,여전히 몇 가지 한계점을 가지고 있습니다.

● 특징 해석의 어려움: 희소 오토인코더를 통해 추출된 특징들은 인간이 이해하기

쉬운 형태로 변환되지만, 여전히 해석하기 어려운 부분이 존재합니다. 특히, 여러
개념이 혼재되어 있는 특징이나 관련 없는 개념을 포함하는 특징은 그 의미를

정확하게 파악하기 어렵습니다. 예를 들어, "사과"라는 특징이 과일, 기업, 역사적
사건 등 다양한 의미를 내포하고 있을 때, 각 의미를 분리하여 해석하는 것은 쉽지
않습니다.마치 암호 해독처럼,희소 오토인코더가 제공하는 단서를 바탕으로 LLM의
생각을 완벽하게 이해하려면 추가적인 연구가 필요합니다.

● 모델 복잡성: GPT-4와 Claude 3 Sonnet은 엄청난 규모의 모델이며, 그 내부 작동
방식은 매우 복잡합니다. 희소 오토인코더는 LLM의 일부 특징만을 추출하기 때문에
모델 전체를 완벽하게 이해하기에는 한계가 있습니다. 마치 거대한 빙산의 일각만
보는 것처럼,희소 오토인코더를 통해서는 LLM의 극히 일부만을 볼 수 있습니다.

● 데이터 의존성: 희소 오토인코더를 통해 추출되는 특징은 학습 데이터에 크게

의존합니다. 따라서 LLM이 학습한 데이터에 따라 특징의 종류와 해석이 달라질 수
있습니다. 예를 들어, 특정 분야의 데이터를 많이 학습한 LLM은 해당 분야에 특화된
특징을 많이 추출할 것입니다.

6.2앞으로어떤연구가필요할까요?

LLM의 학습 과정을 더욱 깊이 이해하고, 더욱 발전된 인공지능 모델을 개발하기 위해서는
다음과 같은 연구가 필요합니다.

● 특징 해석 방법론 개선: 희소 오토인코더가 추출한 특징들을 더욱 정확하고

효과적으로 해석할 수 있는 방법론을 개발해야 합니다. 특히, 여러 개념이 혼재되어
있는 특징이나 관련 없는 개념을 포함하는 특징을 분리하고 해석하는 기술이

필요합니다. 예를 들어, "사과"라는 특징이 과일,기업,역사적 사건 등 다양한 의미를
내포하고 있을 때,각 의미를 분리하여 해석할 수 있어야 합니다.

● 대규모 모델 분석 기술 개발: GPT-4는 1,600만 개의 특징을 가지고 있지만, 이는
빙산의 일각에 불과합니다. 더욱 대규모의 모델을 분석할 수 있는 기술을 개발하여
LLM의 전체적인 작동 방식을 이해해야 합니다. 예를 들어, 현재는 LLM의 특정
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레이어(layer)에 대해서만 희소 오토인코더를 적용하고 있지만, 모델 전체에 대한

분석을 수행할 수 있다면 LLM의 작동 방식을 더욱 포괄적으로 이해할 수 있을

것입니다.

● 다양한 데이터 및 모델에 대한 연구: 희소 오토인코더를 다양한 종류의 데이터와

모델에 적용하여 그 효과를 검증하고, 각 모델의 특징을 비교 분석해야 합니다.예를
들어, 텍스트뿐만 아니라 이미지, 음성 등 다양한 형태의 데이터를 학습한 LLM에
희소 오토인코더를 적용하여 LLM이 다양한 정보를 어떻게 처리하고 통합하는지

분석할 수 있습니다.

7. LLM,더똑똑하고안전하게!

7.1희소오토인코더연구가왜중요한가요?

희소 오토인코더는 LLM의 블랙박스를 여는 열쇠입니다. LLM의 학습 과정을 분석하고

이해함으로써, 우리는 LLM을 더욱 발전시키고 활용 범위를 넓힐 수 있습니다. 예를 들어,
희소 오토인코더를 통해 LLM의 편향성을 파악하고 개선할 수 있습니다. 또한, LLM의 학습
데이터를 효율적으로 관리하고 모델의 성능을 향상시키는 데에도 활용할 수 있습니다.

7.2 LLM의발전을위한앞으로의과제는무엇일까요?

LLM은 아직 완벽하지 않습니다. 때로는 엉뚱한 답변을 하거나 편향된 정보를 제공하기도
합니다.따라서 LLM을 더욱 발전시키기 위해서는 다음과 같은 과제를 해결해야 합니다.

● 편향성 완화: LLM이 학습 데이터에 존재하는 편향성을 그대로 학습하지 않도록

하는 기술 개발이 필요합니다. 예를 들어, 데이터 필터링, 데이터 증강, 공정성 제약
등 다양한 방법을 통해 편향성을 완화할 수 있습니다.

● 설명 가능성 향상: LLM이 왜 특정 답변을 생성했는지 설명할 수 있도록 하는 기술
개발이 필요합니다. 이는 LLM의 신뢰성을 높이고, 오류를 수정하는 데 도움을 줄 수
있습니다. 예를 들어, 특정 단어나 문맥에 대한 LLM의 해석을 시각화하거나, LLM의
추론 과정을 단계별로 설명하는 기술을 개발할 수 있습니다.

● 안전성 강화: LLM이 악용될 가능성을 최소화하고 안전하게 사용될 수 있도록 하는
기술 개발이 필요합니다. 예를 들어, LLM이 유해하거나 위험한 콘텐츠를 생성하지
않도록 하는 안전 장치를 마련하거나, LLM의 사용을 제한하는 기술을 개발할 수

있습니다.
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8.결론
본 보고서는 희소 오토인코더를 활용하여 LLM의 학습 과정과 내부 표상을 분석한 연구

결과를 바탕으로 LLM의 작동 방식을 심층적으로 분석하고, LLM 연구 및 개발에 대한

시사점을 제시했습니다. 희소 오토인코더는 LLM의 블랙박스를 여는 열쇠이며, LLM의 학습
과정과 내부 표상을 이해하는 것은 LLM의 성능 향상뿐만 아니라, 인공지능 기술의 발전과
윤리적 사용을 위해 필수적입니다.

LLM은 뛰어난 언어 능력, 추론 능력,상식 등을 갖추고 있지만,여전히 편향성,설명 가능성,
안전성 등 해결해야 할 과제가 많습니다. 앞으로 희소 오토인코더와 같은 기술을 통해

LLM의 학습 과정을 분석하고 이해함으로써, LLM을 더욱 발전시키고 활용 범위를 넓힐 수
있을 것입니다. LLM이 인간과 함께 더 나은 미래를 만들어갈 수 있도록, 지속적인 연구와
개발이 필요합니다.

#인공지능, #ArtificialIntelligence, #AI, #자연어처리, #NaturalLanguageProcessing, #NLP,
#대규모언어모델, #LargeLanguageModels, #LLMs, #희소자동인코더,
#SparseAutoencoder, #Claude3Sonnet, #GPT-4, #내부표상, #InternalRepresentation,
#인공지능해석가능성, #AIInterpretability, #인공지능윤리, #AIEthics, #인공지능편향,
#AIBias, #인공지능안전성, #AISafety, #인공지능규제, #AIRegulation,
#인공지능사회적영향, #SocialImpactofAI, #인공지능투명성, #AITransparency,
#설명가능한인공지능, #ExplainableAI, #XAI
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