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Introduction
- LLM(대규모 언어 모델)들은 영어 데이터 편중 → 비영어권 언어 성능 저하

- 특히 수학적 추론 등에서 비영어권 IT 데이터 부족 

- 목표: 영어 데이터(수학)와 비영어권 언어 데이터(일반 IT)를 이용해
‘추가 훈련 없이(post hoc)’ 비영어권 언어의 수학 추론 성능을 높이는 방법 필요

➔ SFT 중 저자원 언어로 수학적 추론 능력을 전이하기 위해 두 개의 LLM을 병합하는 솔루션 제시



Related Works
1) Model Merging

- 체크포인트 합치기

- Weight Averaging

- Parameter-level Merge 

- Sparse Fine-tuning + Merge

- Block-/Layer-level Merge

2) LLM Multilinguality

- LM이 다른 능력을 훼손하지 않고, 더 많은 언어를 학습할 수 없는 curse of multilinguality (다국어의 저주)에 대한 (극복) 연구

3) Model Merging

- mixture-of-experts, cross-lingual adapters와 같은 모델의 일부를 전략적으로 공유하거나 분할하는 솔루션



Method
Layer Swapping

두 종류의 “Expert” 모델 준비

1) Math Expert

- 수학 데이터로 파인튜닝 Orca-Math 데이터셋(Mitra et al., 2024)

2) Language Expert

- Target language (스와힐리, 텔루구, 벵골어, 일본어 등) 일반 IT 데이터로 파인튜닝



Method
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두 종류의 “Expert” 모델 준비

1) Math Expert

- 수학 데이터로 파인튜닝 Orca-Math 데이터셋(Mitra et al., 2024)

2) Language Expert

- Target language (스와힐리, 텔루구, 벵골어, 일본어 등) 일반 IT 데이터로 파인튜닝

• 수학 전문성은 Midterm 레이어에 주로 집중

• 언어 전문성은 상·하단 레이어에 주로 집중하는 현상 발견

1) 공동으로 사용될 ‘중간 레이어’는 Math Expert 모델에서 가져옴  

2) 모델의 하단 및 상단 일부 레이어는 Language Expert 모델에서 가져옴  

음의 간섭(Negative Interference)을 없애기 위해, Transition Layer 도입

음의 간섭(Negative Interference): 어떤 Expert가 학습한 특화된 특징이 다른 
Expert의 특징과 충돌하여, 둘 다를 동시에 살리지 못하고 한쪽(또는 둘 다)
의 성능이 저하되는 것



Method
Layer Swapping

- θ_task: task expert의 파라미터

- θ_lang: language expert 의 파라미터

- b: 교체할 하단 층 수

- u: 교체할 상단 층 수

- t_b, t_u: 하단 및 상단 전환 구역의 층 수

- w_task, w_lang: 각 expert의 가중치

- L: 모델 총 층 수

- θ_merged: 병합된 모델의 출력 파라미터

1) 선택된 layer가 attention 이나 FFN 파라미터라면 처리하지 않음

2) 선택된 layer가 처음 b (하단 layer 교체 수) 보다 작거나, L-1-u (상단 
layer 교체 범위) 보다 큰 경우
➔ language expert의 파라미터로 교환

(1)

(2)
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layer 교체 범위) 보다 큰 경우
➔ Language expert의 파라미터로 교환

3) 상단 및 하단 layer 교체 범위가 아닌 경우 (중단 layer의 경우)
➔ Task expert 파라미터로 교환

(3)
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3) 상단 및 하단 layer 교체 범위가 아닌 경우 (중단 layer의 경우)
➔ Task expert 파라미터로 교환

4) 상단, 중단, 하단 layer가 아닌 transition layer 구역의 파라미터

- 하단 transition layer {b} ~ {b + t_b}

- 상단 transition layer {L – u – t_u} ~ {L – u}

➔ Task, Lang Expert의 파라미터 가중 평균 사용

(4)
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Experimental Setup

1) 모델

- Llama 3.1 8B

2) Math Expert

- 영어로 작성된 수학 데이터로 파인튜닝 (30-40K)

3) Language Expert 

- 스와힐리, 텔루구, 벵골어, 일본어 각각에 대해 학습

- 일반 IT 데이터로 파인튜닝 (30-40K)

- NER, Translation, QA 등 여러 NLP task 포함

- 수학 데이터 포함하지 않음



Experimental Setup

4) Configuration

총 레이어 수 L = 32인 LLAMA 3.1에서, 아래 값을 권장 범위로 실험 

(Underline이 default config, 가장 좋은 조합이 best config)

• 교환할 하단 레이어 수 b ∈ {3, 4, 5} 

• 교환할 상단 레이어 수 u ∈ {0, 1, 2} 

• 하단/상단 transition 레이어 수 t_b, t_u ∈ {0, 1, 2} 

• transition zones은 두 Expert의 레이어의 평균(즉, 수프)으로, 가중되지 않거나 조정
된 가중 평균을 사용

• 입력 토큰 임베딩, 출력 레이어 등은 두 Expert 파라미터의 평균을 사용하는 것이 더 
효과적

언어 난이도(낮은 리소스)나 모델 성능 등에 따라 b, u, t_b, t_u를 조정해 최적화 가능

➔ 일반적으로 저자원 언어의 경우, 더 많은 language expert의 수 필요

고자원 언어 

(일본어)

저자원 언어 

(텔루구어)



Experimental Setup

5) Baselines

– 기공개된 Llama 3.1 8B IT

– 개별 Expert 성능 (Math Expert, Language Expert)

➔ Expert를 만들기 위해 여러 번 파인튜닝(run)을 수행했을 때, 그중 가장 성능이 좋았던 상위 3개의 체크포인트 사용

– 기본 Model Soup(Weight Averaging)    

– Layer Swapping 

➔ best config (9 pairs), default config (9 pairs)

6) 평가 데이터셋

– MGSM (Multilingual Grade School Math Benchmark) 8-shot



Results

• Layer Swapping > Math Expert > Language Expert

• Model Soup는 음의간섭으로 인해 Layer Swapping만큼 효과적이지 못함 

• 스와힐리, 텔루구, 벵골어에서 평균 10% 향상 

• Best config를 찾으면 높은 성능 향상 기대 가능



Results

• “layer swapping”이 가장 높은 max 점수(37.2)를 기록하는 동시에, 영어 평

균 (64점대)과 전체 평균 (44점대)도 크게 떨어뜨리지 않음 

• “swh & math joint SFT”도 우수하지만, 이는 애초에 더 큰 데이터(mixed)

를 한 번에 학습한 경우임

• 단순 모델 병합(model soup)이나 TIES-merging은 각 전문가 능력을 모두 

반영하기에 한계 있으며, 여전히 음의 간섭 존재

• swh & math joint SFT: 스와힐리어 일반 + 영어 수학 데이터를 합쳐 SFT (80K)

• TIES-merging: 파라미터의 부호·중요도를 고려하여 두 Expert를 병합 (Yadav et al., 2023)



Conclusions

• 단순하지만 효과적인 레이어 재조합 → 비영어권 언어에서 수학 추론을 post hoc로 개선 

• 모델 내부에서 “언어 변환 레이어”와 “추론(수학) 레이어”가 부분적으로 분화되어 있다는 증거 제공 

• 다른 추론(코딩, 논리, 과학 등) Task에서 일반화 검증 필요



Kelly Marchisio*, Wei-Yin Ko*, Alexandre Bérard, 
Théo Dehaze, Sebastian Ruder*

Cohere



Introduction
Language Confusion

- 사용자가 원하는 언어로 일관되게 텍스트를 생성하지 못하는 현상



Introduction

Contributions

1. LLMs에서 Language Confusion 문제를 식별하고 설명

2. LLMs에서 Language Confusion을 측정하기 위한 새로운 벤치마크와 메트릭 소개

3. 다양한 LLMs에 대한 체계적인 평가를 수행하여 실제로 Language Confusion 이 발생하는 시점 조사

4. LLMs에서 Language Confusion을 완화하기 위한 방법 제안



Language Confusion Benchmark

Generation Settings

Monolingual generation

- 사용자가 언어 l로 모델에 질의하고 l로 응답을 기대

- 사용자가 종종 모국어로 기술과 상호작용하기를 선호하기 때문에 가장 일반적인 사용 시나리오

Cross-lingual generation

- 사용자가 언어 l로 모델에 요청을 다른 언어 l′로 수행하도록 지시

- 요청된 언어 l′는 지시언어 l와 다름. (실험에서 지시언어 I를 영어로 설정)

- ex) … 위 내용을 바탕으로, 영어로 논문을 수정하세요.

(지시언어 I: 한국어, 요청된 언어 I′ : 영어)



Language Confusion Benchmark

Language Confusion Metrics

language identification (LID) 툴인 FastText를 사용하여 언어 식별

Line-level detection: 모델의 응답을 line으로 분해 후, LID로 예측 (4 단어 이상에만 적용)

Word-level detection: LID는 word-level 적용 시 너무 낮은 성능으로, 단어 소싱 후 단어 사전 사용



Language Confusion Benchmark

Language Confusion Metrics

language identification (LID) 툴인 FastText를 사용하여 언어 식별

Line-level detection: 모델의 응답을 line으로 분해 후, LID로 예측 (4 단어 이상에만 적용)

Word-level detection: LID는 word-level 적용 시 너무 낮은 성능으로, 단어 소싱 후 단어 사전 사용

- Line-level pass rate (LPR): line-level로 LID 감지기를 에러 없이 통과한 모델 응답의 비율

- Word-level pass rate (WPR): 모든 단어가 원하는 언어로 된 응답의 비율 (유형 분리를 위해, line-level 제거)

- Language confusion pass rate (LCPR): LPR과 WPR의 조화 평균



Language Confusion Benchmark

Data Sources & Processing



Line-level pass rate (LPR)

Experimental Results

Monolingual generation

- Command 및 GPT 모델은 line-level에서 평균적으
로 잘 함

- GPT-4-turbo > GPT-4o

- Llama2, Llama3과 Mistral 모델 못함

- Llama3.1부터 잘함

Cross-lingual generation

- monolingual 대비 굉장히 어려움을 보임

-  OpenAI 및 Command 모델이 가장 잘 수행

- Command R+ Refresh가 최고 성능

- Llama3.1부터 잘하지만, 어려워 함



Word-level pass rate (WPR)

Experimental Results

Monolingual generation

- Command 및 GPT 모델이 LPR과 유사하게 평균적으로 잘함

- Llama2, Llama3과 Mistral 모델 못함

- Llama3.1부터 잘함

Cross-lingual generation

- WPR에서는 LPR 대비 에러율이 현저히 떨어짐.

➔ 즉, 대부분 line-level에서 language confusion이 발생함



PT vs SFT

Experimental Results

공개된 사전학습 LLM과 Instruction-tuned 모델의 비교

- Instruction-tuned Command R 모델은 기본 버전보다 language confusion이 적음

- Instruction-tuned Llama 모델은 language confusion이 높음

➔ 영어 중심의 SFT가 되었다는 것을 암시



When does language confusion occur?

Experimental Results

Okapi 모델로 15개의 중국어 프롬프트에 대한 응답을 생성, 여기서 영어로의 의도치 않은 언어 전환 

사례 발견

언어 전환이 발생한 구체적인 위치를 "confusion point (CP)"이라고 부르며, 총 9개의 CP 발견 (각 프

롬프트마다 100개의 토큰을 생성하여, 총 1500개의 토큰으로 구성된 데이터셋을 분석)

- CP 분석: 총 9개의 CP를 찾음. 이 지점에서 영어 토큰이 의도치 않게 등장함

- language confusion이 있는 샘플과 없는 샘플은 전체적으로 유사한 평균 nucleus size와 엔트로피 값

을 보임

- 하지만, CP에서의 nucleus size 와 엔트로피는 상대적으로 높음

➔ language confusion이 발생할 때 모델의 불확실성이 증가함을 시사

Language Confusion이 모델의 다음 토큰에 대한 불확실성과 관련이 있으며,

엔트로피와 nucleus size가 높을 때 더욱 발생할 가능성이 크다는 것을 발견



1. Reducing temperature and nucleus size

Mitigating Language Confusion

➔ 높은 Temperature는 Language Confusion이 발생할 수 있음

➔ p를 감소시켜서, nucleus size를 작게 하는 것은 작은 효과만 있음



2. Beam search decoding

Mitigating Language Confusion

➔ Beam size를 증가시키면, Monolingual WPR에서 성능이 좋아지지만, LPR은 큰 변화가 없음

➔ Beam size를 증가시키면, Cross-lingual LPR에 부정적인 영향을 미침



3-4 Few-shot prompting & Multilingual instruction tuning

Mitigating Language Confusion

➔ Few-shot prompting은 language confusion을 완화할 수 있는 좋은 방법

➔ monolingual에서 영어 SFT, 선호도 튜닝은 language confusion을 악화. 단지 10%의 다국어 

데이터로 SFT를 수행하는 것만으로도 line-level confusion을 거의 제거할 수 있음

➔ cross-lingual에서 다국어 튜닝이 영어 전용 튜닝보다 line-level 성능을 더 좋게 만들지는 않음. 

cross-lingual 데이터셋이 영어 프롬프트만 포함하고 있어서 모델이 영어 지시를 따르는 것을 

배우는 것이 더 중요하게 여기기 때문일 수 있음

English-only tuning

영어 전용 공개 IT 데이터로 SFT 한 후, 이 모델에 영어 전용 선호도 튜닝 적용

Multilingual tuning

영어 데이터를 다국어 데이터로 확장. (기계 번역된 Dolly 및 ShareGPT 사용)

다국어 데이터의 부족으로 인해, 우리의 SFT 데이터 혼합은 90% 영어 사용. 

선호도 튜닝의 경우, 50% 다국어 데이터를 사용



Conclusions

• 대부분 공개된 LLM이 Language Confusion을 보임 ➔ 이는 영어 중심의 SFT 때문으로 추측

• LLM을 개발 및 배포할 때, Language Confusion에 대한 검증도 필수적



Thank you!
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