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Abstract

Transfer learning, where a model is first pre-trained on a data-rich task 

before being fine-tuned on a downstream task, has emerged as a powerful 

technique in natural language processing (NLP). The effectiveness of transfer 

learning has given rise to a diversity of approaches, methodology, and practice.

In this paper, we explore the landscape of transfer learning techniques for 

NLP by introducing a unified framework that converts all text-based language 

problems into a text-to-text format. Our systematic study compares pre-training 

objectives, architectures, unlabeled data sets, transfer approaches, and other 

factors on dozens of language understanding tasks. By combining the insights from 

our exploration with scale and our new “Colossal Clean Crawled Corpus”, we 

achieve state-of-the-art results on many benchmarks covering summarization, 

question answering, text classification, and more. To facilitate future work on 

transfer learning for NLP, we release our data set, pre-trained models, and code.
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0. Evolution of NLP Models (1)

⤷ RNN (1980s ~): 순차적 데이터 처리, e.g., Elman (1990) 은닉층 통해 이전 문맥 정보 유지

⤹ LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997. 11.): 장기 의존성 문제 해결 위해 입력/출력/ 

망각 게이트를 포함한 메모리 셀 구조 도입하여 정보의 선택적 유지 및 제거 가능

⤹ BiRNN (Bidirectional RNN, Schuster & Paliwal, 1997. 11.): 입력 시퀀스를 양방향으로 

처리하여 앞뒤 문맥 모두 반영 ⇢ ELMo (Peters et al., 2018. 2.)는 BiLSTM (GPT-1 이전)

⤹ GRU (Cho et al., 2014. 6.): LSTM을 단순화한 게이트 구조

⤷ Seq2Seq (Sutskever, Vinyals & Le, 2014. 9.): LSTM Encoder + LSTM Decoder 

구조로, 인코더가 입력 시퀀스를 고정 길이 벡터로 압축한 후 디코더가 출력 시퀀스 생성 

⤷ Seq2Seq + Attention (Bahdanau, Cho & Bengio, 2014. 9.): Decoder가 Encoder의 

모든 hidden state에 가중치 부여하여 관련성 높은 정보에 집중하는 Attention 메커니즘 도입

⤷ Transformer (Vaswani et al., 2017. 6.): RNN 없는 Self-Attention 기반의 Multi-Head 

Encoder + Decoder 구조로, 병렬 처리 효율성 및 문맥 포착 능력 대폭 향상
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0. Evolution of NLP Models (2)
⤷ Transformer Decoder-only

⤹ GPT-1 (Radford et al., 2018. 6.): Pre-Training + Fine-Tuning, 117M parameters

⤹ GPT-2 (Radford et al., 2019. 2.): 1.5B 모델과 대규모 데이터로 Fine-Tuning 없이도 Zero-
Shot 능력 확인, Cf. T5 논문은 2019. 10. arxiv 게시

⤹ XLNet (Yang et al., 2019. 6.): Transformer-XL (Extra Long, Dai et al., 2019. 1.) 의 
AutoRegressive Pre-Training에 Permutation 적용하여 BERT처럼 양방향 문맥 반영

⤹ GPT-3 (Brown et al., 2020. 5.): 175B 초대형 모델로 Few-Shot 능력 검증

⤹ InstructGPT (Ouyang et al., 2022. 5.): RLHF ⇢ ChatGPT (2022. 11.)

⤷ Transformer Encoder-only

⤹ BERT (Devlin et al., 2018. 7.): Pre + Fine, Bidirectional Self-Attention

⤹ MT-DNN (Multi-Task DNN, Liu et al., 2019. 1.): BERT 기반 Multi-Task Learning

⤹ RoBERTa (Liu et al., 2019. 7.): BERT의 Pre-Training 개선하여 성능 향상

⤹ ALBERT (Lan et al., 2019. 9.): Cross-Layer Parameter Sharing, Factorized 
Embedding Parameterization으로 BERT 경량화
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0. Evolution of NLP Models (3)

⤷ Transformer Encoder (BERT의 AutoEncoder) + Decoder (GPT의 AutoRegressive)

⤹ MASS (Masked Seq2Seq Pre-Training, Song et al., 2019. 5.): Encoder에서 입력 

일부를 Masking하고 Decoder가 해당 부분을 복원하도록 학습 (Cf. MASS가 XLNet보다 먼저 

나왔다고 정리하는 경우가 있으나, MASS는 늦어도 2019. 6. 9.~15. 열린 ICML 2019에서

발표되었고, XLNet의 arxiv 게시일은 2019. 6. 19.임, 또한 XLNet을 AE+AR로 분류하는 

경우가 있고 이전 자료에서 이를 따랐으나, 수정본에서 Decoder-only로 이동하였음)

⤹ T5 (Raffel et al., 2019. 10. 23.): NLP Task를 Text-to-Text 형태로 통일

⤹ BART (Lewis et al., 2019. 10. 29.): 다양한 Noising (Token Masking & Deletion, 

Sentence Permutation…)으로 입력 전체를 망가뜨렸다가 전체 문장 복원하도록 학습

⤷ Transformer (2017. 6.) [ELMo (2018. 2.)] → GPT-1 (2018. 6.) → BERT (2018. 7.) 

→ MT-DNN (2019. 1.) → GPT-2 (2019. 2.) → MASS (2019. 5.) → XLNet (2019. 6.) 

→ RoBERTa (2019. 7.) → ALBERT (2019. 9.) → T5 (2019. 10.) → BART (2019. 10.) 

→ GPT-3 (2020. 5.) → InstructGPT (2022. 5.) → ChatGPT (2022. 11.)
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1. Introduction

• Google 연구자들의 실험 논문(“[O]ur goal is not to propose new methods but instead 
to provide a comprehensive perspective on where the field stands.” p. 3)

• ML 모델을 저수준(철자, 단어 의미)부터 고수준(상식 추론) 포괄하는 다양한 downstream 
과제에 맞추는 것을 텍스트를 “이해”할 수 있는 범용 지식 갖추게 하는 것에 빗대어 생각할 수 있음

• 언어 지식은 직접 주입되기보다는 다른 보조 과제를 수행하는 과정에서 간접적으로 학습됨

• 전통적으로 Word2Vec (Mikolov et al. 2013), GloVe (Pennington et al., 2014) 등 단어 임베딩을 
통해 이루어졌고,

• 풍부한 데이터로 전체 모델을 사전 훈련하여 범용 능력을 갖추게 한 뒤 downstream 과제에 전이하는 
pre-train-then-fine-tune approach가 보편화되고 있음(사전학습 방식은 Computer Vision에서는 
대규모 labeled data 지도학습, NLP에서는 Common Crawl 등 대규모 unlabeled data 비지도 학습)

• NLP 분야에서 다양한 전이학습 연구가 이루어지고 있으나, 사전학습 목표, 데이터셋, 벤치마크, 
파인튜닝 방식 등이 다양하여 통합적 비교분석 어려움

• 모든 NLP 과제를 통합된(unified) Text-to-Text 문제(input text → output text)로 재정의한 후, 
다양한 실험을 통해 현 시점에서 NLP 전이학습의 성능 한계를 탐색

• C4 (Colossal Clean Crawled Corpus) 데이터셋, 코드, 사전학습 모델 공개

7
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CoLA: Corpus of Linguistic Acceptability
STSB: Semantic Textual Similarity Benchmark

Task-specific (text) prefix



2.1. Model

Vaswani et al.(2017)

GPT-2 (2019)

He et al., 2016

Xiong et al. (2020)

Vaswani et al.(2017)

• Transformer Encoder + Decoder, 그러나 다음과 같은 차이

• Pre-LN: Vaswani et al.(2017)는 Layer Normalization을 각 Sublayer 뒤에 배치하는 Post-

LN이었으나(𝐿𝑁(𝑥 + 𝑆𝑢𝑏𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟 𝑥 ), T5는 residual connection 전에 배치(𝑥 + 𝑆𝑢𝑏𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟(𝐿𝑁 𝑥 ))

• Cf. GPT-2 (2019) “Layer normalization was moved to the input of each sub-block, similar to a 

pre-activation residual network (He et al., 2016)”

• Post-LN은 네트워크 깊어질수록 그레디언트 흐름이 불안정해지는 경향이 있어 학습률 warm-up 필요

• Xiong et al. (2020) 다양한 실험 통해 Pre-LN 구조가 학습 안정성 면에서 우수하고 학습 속도가 빠름을 보임

• Bias 없이 rescale만 하는 간단한 LayerNorm 사용(정규화된 값의 왜곡 방지 vs. 유연한 표현력?)

• Relative Position Embeddings: Sinusoidal (Vaswani et al.(2017)), Learned (BERT, 

GPT-1 등) 대신 Key와 Query 상대적 거리 기준 PE(같은 단어가 다른 위치에 있어도 패턴 학습 가능)
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2.2. The Colossal Clean Crawled Corpus

• Common Crawl

• 매달 20TB 분량 HTML에서 텍스트 추출한 공개 웹 아카이브

• 그러나 대부분 비자연어 텍스트이고 불필요하거나 유해한 부분도 있어 정제 필요

• 정제 기준(heuristics for cleaning up)

• 종결하는 문장 부호로 끝나는 문장만 사용

• 3문장 이상 페이지, 5단어 이상 포함된 문장만 유지

• “List of Dirty, Naughty, Obscene or Otherwise Bad Words”, “Javascript” 포함 행, lorem 

ipsum (자리 채우기) text, “{” 포함 페이지(코드로 간주), Wikipedia의 인용 부호([1], [citation 

needed] 등), “terms of use” 등 boilerplate policy 제거

• 3문장 span이 반복하여 등장할 경우 제거

• langdetect 이용하여 영어 텍스트만 유지(p ≥ 0.99)

• C4: 2019년 4월 Common Crawl 데이터에 위 기준 따른 정제 거쳐 750GB 영어 텍스트 확보
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Dodge et al. (2021)

11

https://arxiv.org/abs/2104.08758


2.3. Downstream Tasks
• “Our goal in this paper is to measure general language learning abilities.” p. 7

• GLUE, SuperGLUE

• Sentence acceptability judgment (CoLA)

• Sentiment analysis (SST-2)

• Paraphrasing/sentence similarity (MRPC, STS-B, QQP)

• Natural language inference (MNLI, QNLI, RTE, CB)

• Coreference resolution (WNLI, WSC)

• Sentence completion (COPA)

• Word sense disambiguation (WIC)

• Question answering (MultiRC, ReCoRD, BoolQ)

• CNN/DailyMail abstractive summarization

• SQuAD question answering

• WMT English to German, French, Romanian translation
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2.4. Input and Output Format
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• 과제와 무관하게 maximum likelihood 목표로 학습, teacher forcing (정답 시퀀스를 다음 

입력으로 넣어 줌, Williams & Zipser, 1989)

• 다양한 과제에 대한 Text-to-Text format 예시는 Appendix D. 참조

• 문장 유사도 판단하는 STS-B만은 1~5 사이 score를 0.2씩 21개 class로 나누어 regression

https://direct.mit.edu/neco/article-abstract/1/2/270/5490/A-Learning-Algorithm-for-Continually-Running-Fully


3.1. Baseline (★)
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• “Our goal for our baseline is to reflect typical, modern practice.” p. 11

• Model

• Encoder, Decoder 각 12 blocks, ReLU, dropout 0.1, 220M parameters

• Pre-Training

• C4로 219 = 524,288 steps, maximum sequence length 512 (= 29), batch size 128 (= 27) 
sequences, 하나의 배치에 대략 216 = 65,536 tokens 포함, 따라서 235 ≈ 34B tokens로 사전 학습하는 
셈이며, 이는 2.2T tokens 쓰는 BERT, RoBERTa보다 적음

• 학습률: inverse square root ( Τ1 max(𝑛, 𝑘) , 𝑛 은 current training iteration, k는 number of warm-up 

steps = 104)로 조절(최초 104 step 동안 0.01, 이후 지수적 감소)

• Fine-Tuning

• 218 = 262,144 steps, 배치당 216 tokens, 학습률 0.001 고정

• 5,000 step마다 checkpoint 저장

• “Our goal is to compare a variety of different approaches on a diverse set of tasks 
while keeping as many factors fixed as possible.” p. 10



3.1.4. Unsupervised Objective
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BERT와 달리 연속된 토큰
(span)에 하나의 고유한 
sentinel token ID 부여
하여 계산비용 절감



3.2. Architectures
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3.2. Architectures (cont’d)
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3.2.2. Comparing Different Model Structures (parameters, cost)

• Encoder (L) – Decoder (L) model: 2P parameters, M FLOPs

• Parameters shared across the Encoder & Decoder: P parameters, M FLOPs

• Encoder (L/2) – Decoder (L/2) model: P parameters, M/2 FLOPs

• Decoder (L) only LM: P parameters, M FLOPs

• Decoder (L) only prefix LM: P parameters, M FLOPs

3.2.3. Objectives

• Basic Language Modeling Objective: prefix 이후 텍스트 생성

• Denoising Objective: masking된 span 생성

3.2.4. Results

• Encoder – Decoder with denoising objective performed best

• Parameter sharing으로 성능 손실 없이 경량화 가능



3.2. Architectures (cont’d)
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Boldface는 within two standard 

deviations of the maximum (best)



3.3. Unsupervised Objectives
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Baseline
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“Indeed, the motivation for the BERT objective was to outperform language model-based pre-training.” p. 21
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BERT 논문도 15%



3.4. Pre-Training Data Set
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• 기존 연구에서는 학습 데이터 출처나 품질이 부차적으로 취급되었고, 표준 데이터셋도 부재함

• 실험 결과, 도메인 특화 데이터셋은 해당 도메인 과제에서 높은 성능

• C4와 같은 범용적이고 큰 규모의 데이터는 다양한 과제에서 균형 잡힌 성능

⟶ 가능한 한 크고 양질의 데이터 사용, 범용 + 전문 데이터 혼합

“[O]our goal is to pre-

train a model that can 
rapidly adapt to 
language tasks from 
arbitrary domains.” p. 27



3.4. Pre-Training Data Set (cont’d)
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• 토큰 수 작게 하여 반복할수록 훈련 손실 감소하나 테스트 성능은 악화(“암기” 가능성 시사)
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3.5. Training Strategy
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3.5.1. Fine-Tuning Methods

• 모델의 모든 파라미터를 Fine-Tuning하는 것은 바람직하지 않음

• Adapter layers (Houlsby et al., 2019 등, 2025. 5. 15. 공부 예정): 기존 Transformer block 내 

FFN 뒤에 dense-ReLU-dense 블록 삽입하여 사전학습된 파라미터 그대로 두고 adapter layer와 

layer normalization 파라미터만 업데이트, SQuAD 등 저자원 과제에 작은 d 효과적

• Gradual unfreezing: 처음에는 일부 레이어만 조정하고 점진적으로 더 많은 레이어를 포함

https://arxiv.org/abs/1902.00751


3.5. Training Strategy
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3.5.2. Multi-Task Learning

• “Our goal is to not under- or over-train the model—that is, we want the model to see enough 

data from a given task that it can perform the task well, but not to see so much data that it 
memorizes the training set.” p. 31

• Examples-proportional Mixing: 과제 데이터셋 크기 비례, 𝑟𝑚 = Τmin(𝑒𝑚, 𝐾) σmin 𝑒𝑛, 𝐾 , 𝐾는 인위적 
데이터셋 사이즈 상한선

• Temperature-scaled Mixing: 과제별 데이터셋 크기 차이 완화, 𝑟𝑚
′ = ൗ𝑟𝑚

Τ1 𝑇 σ𝑟𝑛
Τ1 𝑇

, T 클수록 비율 

평준화(평탄화)

• Equal Mixing: 각 과제 균등 확률 샘플링

3.5.3. Combining Multi-Task Learning with Fine-Tuning

• MT-DNN: Pre-train on all tasks at once, fine-tune on individual supervised tasks

• Pre-train on examples-proportional mixture with K = 219, fine-tune on each individual 
downstream task

• Leave-One-Out

• Pre-train on examples-proportional mixture of all supervised tasks
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번역 과제는 영어 기반 사전학습 효과가 상대적으로 적은 반면 
나머지 과제들은 비지도 사전학습이 매우 중요한 역할



3.6. Scaling

31

• “Bitter lesson”(Sutton, 2019 등): “[G]eneral methods that can leverage additional 

computation ultimately win out against methods that rely on human expertise. … 

[I]t has repeatedly been shown that scaling up produces improved performance 

compared to more carefully-engineered methods.”

• “You were just given 4× more compute. How should you use it?”

• 4× as many steps

• 2× as many steps with the 2× bigger model

• 4× bigger model

• 앙상블 사용

• 결과

• 학습시간이나 배치 사이즈를 4배씩 늘리는 것보다는 모델 크기 4배 늘리는 것이 우월

• ‘학습시간 2배 × 모델 2배’와 ‘모델 4배’는 큰 차이 없었음

http://www.incompleteideas.net/IncIdeas/BitterLesson.html
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3.7. Putting It All Together (T5)
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• Objective: Denoising objective inspired by SpanBERT (Joshi et al., 2019)

• Longer Training: 1M steps, batch size 211 sequences of length 512, 1T pre-training 

tokens (32× baseline)

• Model Sizes: Base 220M, Small 60M, Large 770M, 3B, 11B

• Multi-Task Pre-Training

• Fine-tuning on individual GLUE and SuperGLUE tasks

• Beam Search (Sutskever, Vinyals & Le, 2014. 9.)

• Results on Test Set (except SQuAD: Validation Set)

⟶ 24개 과제 중 18개에서 (논문 발표 당시) SOTA 달성

https://arxiv.org/abs/1907.10529
https://arxiv.org/abs/1409.3215v1
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4.1. Takeaways

• Text-to-Text: 다양한 텍스트 작업을 동일한 형식으로 처리 가능

• Architectures: Encoder-Decoder 구조가 가장 우수, BERT 스타일보다 파라미터 많지만 

계산 비용은 유사, Encoder-Decoder 파라미터 공유 시 성능 저하 거의 없음

• Unsupervised Objectives: 다양한 denoising objectives 비슷한 성능, 짧은 target 

sequence 생성하는 방식이 효율적

• Data Sets: C4 도입, 도메인 특화 데이터셋이 일부 태스크에서 유리하나 일반성 낮고 작음

• Training Strategies: 전체 파라미터 Fine-Tuning이 가장 좋은 성능, Multi-Task 학습은 

비율 설정이 중요, Unsupervised + Supervised Fine-Tuning 조합이 효과적

• Scaling: 데이터 양, 모델 크기, 앙상블 모두 성능 향상에 기여, 큰 모델 짧게 학습한 결과가 종종 

더 작고 오래 학습한 모델보다 우수

• Pushing the Limits: 11B 모델로 1T token 이상 학습, Multi-Task Pre-Training + 개별 

과제 Fine-Tuning으로 (논문 발표 당시) SOTA 달성
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4.2. Outlook

• The Inconvenience of Large Models: 모델 클수록 성능 좋지만 클라이언트 단 

추론(Client-side Inference)이나 연합학습(Federated Learning)처럼 자원 제약 있는 

환경에서 비효율적, 저비용 환경에서도 전이학습 활용할 수 있도록 Distillation, Parameter 

Sharing, Conditional Computation 같은 방법 연구 필요

• More Efficient Knowledge Extraction: 현재는 Span Denoising 방식이 주류지만 일반 

지식 학습에 반드시 효과적인지 의문, 1T 토큰을 학습하지 않고도 우수한 성능 낼 수 있는 효율적 

사전학습 방식 탐색 필요, 예: 진짜/가짜 텍스트 구별 학습(ELECTRA, Clark et. al., 2020)

• Formalizing the Similarity between Tasks: 사전학습 데이터와 다운스트림 과제 간 

유사성이 성능에 영향, 유사성을 공식화하여 더 정교한 사전학습 데이터 선택 전략 마련 필요

• Language-agnostic Models: 영어 기반 사전학습 모델은 번역 과제에서 한계, 다양한

언어에 대응할 수 있는 모델 필요
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https://arxiv.org/abs/2003.10555
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