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DeepSeek-Coder
아키텍쳐 리뷰

코드 특화 LLM의 학습 구조와 성능

LLM과 Programing의 만남
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DeepSeek-Coder의 모델 구분

DeepSeek-Coder Base 모델은 코드 생성 능력의 기반이 되는
모델이다.

주어진 이전�문맥을�바탕으로�다음�토큰을�예측하는�방식으로
학습되며, 코드 자동완성, 함수 작성, 코드 이해와 같은 기본적인
코드 처리�능력을�갖춘다.

Base Model
기본 코드 모델

Instruct Model
사용자의 지시를 추가 학습한 모델

DeepSeek-Coder Instruct 모델은 Base 모델을 바탕으로, 사
용자의 질문이나 명령에 맞게 응답하도록 학습된�모델이다.

단순히 코드를�이어서�생성하는�것이�아니라,
“이 코드를 수정해줘”, “오류를 설명해줘”, “파이썬으로 구현해줘”
와 같은�지시를�이해하고�수행하는�데�초점을�둔다.
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DATASET 1

데이터 셋 구성

코드 관련�영어�문서
(Markdown, Stack�Exchange1)

Github 소스코드 코드와 무관한
고품질 중국어�기사

10%

DeepSeek-Coder의 학습�데이터는�GitHub�소스코드를�중심으로�구성되며,
코드 이해를�돕기�위한�영어�문서와�일반�언어�능력�보완을�위한�중국어�고품질�문서가�함께�포함된다.

데이터 셋은�Repositoy�단위로�필터링하여�삭제할지를�결정하며,
Python의 import,�C의�include와�같이�의존관계를�필요로하는�파일들은�의존�파일이�먼저�오도록�정렬�과정을�거칩니다.
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아키텍쳐 미리보기

DeepSeek-Coder가 
코드를 어떤�방식으로�학습하는지�살펴본다.

단순한 다음 토큰 예측을 넘어, 
코드의 중간을�채우는�학습�방식을�확인한다.

Training Strategy Tokenizer 그 외 설정

코드를 모델이�이해할�수�있는�단위를
어떻게 나누는지 살펴본다.

특히 코드에서�자주�등장하는�기호,�줄바
꿈,�변수명�처리�방식이�왜�중요한지�확인
한다.

학습 전략,�토크나이저�이�외�적용한�다른�설정
들을�살표본다.
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→ Next Token Prediction
→ Fill-in-the-middle(FIM)

→ Byte-level BPE → Model Architecture
→ Optimization



Training Strategy



기존 전략의 한계

기존 Causal- Decoder 모델은 왼쪽에서 오른쪽으로만 텍스트
를 생성하며,�뒤에�오는�문맥(Suffix)을�고려하지�못함

한계점 
:Next Token Prediction만 존재
한계점 
:Next Token Prediction만 존재
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변경점
:가운데 채우기(infilling) task의 도입
변경점
:가운데 채우기(infilling) task의 도입
코딩 어시스턴트를 만들 때 Infilling은 

주석 생성
라이브러리 import문�생성
부분적으로 작성된�함수를�완성

등에 사용될 수�있습니다



Training Strategy

Next Token Prediction
:기존 Decoder-only 학습 전략
Next Token Prediction
:기존 Decoder-only 학습 전략
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모델은 앞선�토큰들을�바탕으로�다음�토큰의�확률을�예측합니다.
학습 과정에서는�예측한�토큰과�실제�정답�토큰의�차이를�줄이도
록�가중치를�업데이트합니다.

이를 통해�코드의�문법,�구조,�변수�사용�패턴을�학습합니다.

Fill-in-the-middle (FIM)
:추가된 학습 전략
Fill-in-the-middle (FIM)
:추가된 학습 전략

이를 통해 모델은 코드 자동완성뿐 아니라, 중간 코드 수정이나
함수 내부�구현처럼�실제�코딩�상황에�가까운�능력을�익힙니다.

코드의 앞부분과 뒷부분을 함께 보고, 
비어 있는�중간�부분을�예측하는�학습�방법입니다.

각각은 5:5�비율로�학습되며,
PPT에서는 FIM�위주로�다룹니다.
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핵심 메커니즘

OPEN AI�논문

1. 문서를 Prefix, Middle, Suffix 세부분으로 나눈다.
2. Middle 부분을�지우고,�Middle�을�예측하는�task로�학습을�진행한다.

FIM의 종류

각각을 토큰으로�구분한다.

1. Prefix -Suffix →  Middle (PSM 방식)
2. Suffix- Prefix →  Middle (SPM�방식)

특수 토큰 예시(PSM)
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FIM의 주요발견

OPEN AI�논문

FIM - For - Free 특성 : FIM 학습을 위해 데이터를 50% 섞었음에도 기존 능력이 유지된다.(NTP 100% →  NTP 50%,�FIM�50%)

그림은 FIM의 비율을 0% 50%로 각각 설정하여 cross entropy값 측정한 그림이다. �
task는 다음�토큰을�예측하는�것이다.
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FIM의 주요발견

OPEN AI�논문

Infilling 특성�:�또한,�infilling(채워넣기)라는�추가적인�기능이�생긴다.

그림은 FIM의 비율을 0% 50%로 각각 설정하여 cross entropy값 측정한 그림이다. �
task는 가운데�채우기이다.
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FIM의 주요발견

OPEN AI�논문

여러 벤치마크에서의�성능
Acc

F1 F1Acc

Acc

Acc

Acc Acc

Pass Pass



Fill-in-the-middle (FIM)

학습 전략인
NTP와 FIM의 비율
학습 전략인
NTP와 FIM의 비율

FIM의 종류인
PSM과 SPM의 비율
FIM의 종류인
PSM과 SPM의 비율

FIM의 학습 타이밍인
Fine-tuning 
vs Pre-training

FIM의 학습 타이밍인
Fine-tuning 
vs Pre-training
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OPEN AI�논문

-  추가적인 실험



NTP와 FIM의 비율
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NTP와 FIM의 비율

OPEN AI�논문

AR성능은 90%까지는 기존의 다음 토큰 예측 능력이 전혀 떨어지지 않지만,
 ������100% FIM�데이터로만�학습하면�기존�생성�능력이�저하

Infilling성능은 FIM비율에�따라�높아지는것을�확인

논문 추천 FIM 비율

50% ~ 90%50% ~ 90%



PSM과 SPM의 비율
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NTP(0.5),FIM(0.5) 모델 성능

OPEN AI�논문

한 줄�채우기 여러 줄�채우기 무작위 구간�채우기
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NTP(0.5),FIM(0.5) 모델 성능

OPEN AI�논문

한 줄�채우기 여러 줄�채우기 무작위 구간�채우기

SPM이 더 높은 성능을 가진다.
=> OPEN�AI�논문에서는�SPM의�구조가�PSM보다�유리하다고�예측
==> 왜냐하면�PM�의�순서가�기존�PMS�순서와�유사하기�때문일�것이다.
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그럼에도 SPM 하나만을 쓰지 않는 이유

OPEN AI�논문

한 줄�채우기 여러 줄�채우기 무작위 구간�채우기

긍정적 전이�효과:�PSM과�SPM을�섞어�학습하면�성능이�더�좋아진다.

1st

2nd

논문 추천 FIM 비율

50% : 50%50% : 50%



FIM의 적용방법
Fine tuning vs Pre-training 
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PRE-training의 승리

OPEN AI�논문

점선:baseline(FIM 50%비율)
파랑막대: FIM�50%
주황막대:FIM 90%

Fine tuning때 비율을 설정한 
이유는 AR능력을 잃지 않기 위함. 

PRE-training의 성능이�압도적이라
Fine tuning이�따라잡기에�비용이�너무크다.
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추가 설정(FIM 데이터 정제 과정)

OPEN AI�논문

FIM 데이터 정제의 두 가지 적용 레벨

Tokenization
Packing,

Chunking
LAW DATA
LODAING

Document - level FIM Context - level FIM

FIM의 데이터를�나누는�단계는�Document-level,�Context-level두가지로�나뉜다.
Law Data를�문자열�상태에서�Prefix,�Middle,�Suffix로�삼등분하는�Document�-level�FIM
데이터를 토큰화�및�청킹을�끝난후에�삼등분하는�Context-level�FIM
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추가 설정(FIM 데이터 정제 과정)

OPEN AI�논문

Document - level FIM의 단점

Tokenization
Packing,

Chunking
LAW DATA
LODAING

Document - level FIM Context - level FIM

문서를 FIM으로 변환 후 Context Size(2048 길이)로
자르면, 운이 나쁠경우 구간이 Context Size 안에 모
두 들어가지�못하거나�잘리게�된다.

Context - level FIM의 장점
이미 Context Size로 잘린 덩어리 안에서 FIM을
적용하므로, Prefix, Suffix, Middle 세 조각이 반
드시 Context�안에�존재하게�된다.



Tokenizer



Tokenizer(BBPE)

논문에서는 BPE라고�나와있지만,�공식�Github�Q&A�항목에서
토크나이저를 BBPE라고 언급했습니다. 논문에 나와있는 BPE
라고 적힌것은 BPE의 종류 중 하나인 BBPE라고 간략히 설명한
것으로 보입니다.

Coder에서는 BBPE를 썼습니다. 또한, 학습 방법은 다음 논문을 따릅니다.
“Neural Machine Translation of Rare Words with Subword Unit”

- University of Edinburgh �
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Tokenizer(BBPE)

BPE를 문자�단위가�아닌�Byte�level에서�수행하는�토크나이저�방식.

BPE는 문자�기반이기에�더�작은�문자�단위로�쪼갤수가�없다.
즉, 문자 자체가 Out of Vocabulary(단어장 이외) 문자라면, 
UNK으로 표시된다.

이는, 세미콜론, 큰 따옴표 등 특수 문자를 자주 쓰는 코딩에서 
큰 단점이기에�Byte�level에서�처리하는�BBPE를�적용했다.

BBPE란?BPE의 적용 과정
1.모든 단어를�문자�단위로�분리하고,�특수�기호를�추가한다.
2.모든 기호 쌍(symbol pairs)의 빈도를 계산하여 빈번하게
등장하는 쌍을 하나의 새 기호로 병합한다.
→빈도 높은 단어는 하나의 긴 유닛으로 병합되고,  드문 단
어는 작은 하위 단어로 쪼개진 채 남게 된다. 

3. 테스트 시에 처음 보는 단어가 등장하더라도, 훈련 시 학습
한 병합 규칙을 순차적으로 적용하여 이미 알고 있는 기호들
의 시퀸스로�분할할�수�있으므로�미등록어�문제를�해결한다.
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Unviversity of�Edinburgh�논문
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그 외 설정

 AdamW:Adam optimizer에 가중치 감소(weight decay)를
더 정확히 분리 적용해, 모델이 과적합되지 않도록 하면서 안정
적으로 학습시키는�최적화�알고리즘

OptimizationModel Architecture
RoPE:회전 행렬을 통해 위치 정보를 주입하여 상대적 거리
를 보존하는�인코딩
GQA:성능과 속도의�완벽한�균형점을�찾은�Attention�구조
Flash Attention v2:GPU 메모리 계층을 이해하고 병목 현
상을 제거한�혁신적�알고리즘
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DeepSeek v1모델을 기반을 따릅니다.



그 외 설정

 적용 내용: RoPE의 식에서 scaling factor를 1 → 4로 늘리고,
base frequency를 10000 → 100000으로 변경했습니다.

 �������또한, 16K 시퀀스 길이와 512 배치 사이즈로 1,000 step의 추가
 �������학습을 진행했습니다.

Long Context
배경: 일반적인 모델은 한 번에 읽을 수 있는 토큰의 양이 제
한적입니다. 하지만 DeepSeek-Coder는 전체 프로젝트의
의존성을 파악해야 하는 'Repository-level' 시나리오를 처
리하기 위해�긴�컨텍스트�지원이�필수적이었습니다.
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DeepSeek v1모델과 다른 점

변경 전 변경 후



결과



결과
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1st

2nd



시간의 흐름~ 타임라인 레이아웃

모델 구분

Base는 코드 생성 기반,
Instruct는 사용자�지시

수행 모델이다.

Step 1

GitHub 코드 중심으로 문서
데이터를 함께 학습해 코드

이해 능력을�높였다.

데이터 구성

Step 2

NTP에 FIM을 추가해 코드
중간을 채우는 능력을 학습

했다.

학습 전략

Step 3

Byte-level BPE로 특수
문자, 변수명, 줄바꿈 등
을 안정적으로�처리한다.

Tokenizer

Step 4

RoPE, GQA, Flash
Attention v2, Long

Context로 긴 코드 문맥
처리 능력을�높였다.

아키텍처 보완

Step 5

DeepShark Lab LLM Paper Seminar



감사합니다.


