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요 약

대화 데이터와 같은 데이터는 사람이 수작업으로 작성해야 하기 때문에 데이터셋 구축에 시간과 비용이 크게 발생한다.

현재 대두되고 있는 Large Language Model은 이러한 대화 생성에서 보다 자연스러운 대화 생성이 가능하다는 이점이

존재한다. 이번 연구에서는 LLM을 통해 사람이 만든 적은 양의 데이터셋을 Fine-tuning 하여 위키백과 문서로부터

데이터셋을 만들어내고, 이를 통해 문서 검색 모델의 성능을 향상시켰다. 그 결과 학습 데이터와 같은 문서집합에서

MRR 3.7%p, 위키백과 전체에서 MRR 4.5%p의 성능 향상을 확인했다.

주제어: 데이터 증강, LLM, 문서 검색

1. 서론

언어모델의 학습을 위해서는 고품질의 데이터를, 대량으로

수집하는 것이 중요하다. 하지만 이러한 고품질의 데이터를 획

득하는 것은 어려운 문제이고, 특히 문서에 기반하여 대화형태

의 질의 응답을 구성하기 위한 데이터셋은 수작업으로 데이터

셋을 만들어 내야 하기 때문에 비용과 시간이 매우 크게 소요

된다. 최근에 대두되고 있는 Large Language Model은 Fine-

tuning이 없더라도 자연스러운 자연어 생성 능력이 우수한 것

으로 알려져 있다. LLM을 통해서 생성한 문장은 기존의 작은

모델에 비해 우수한 품질을 가지기 때문에 이를 통해 데이터

증강을 수행 할 경우, 인간이 직접 작성한 데이터셋에 비해서

낮은 품질이겠지만 충분히 높은 품질의 데이터를 적은 비용으

로 대량 생성하는 것이 가능하다.

현재의 LLM은 생성 목표에 대해 아무런 학습 및 지식 없이

적용되는 Zero-shot 환경에서 높은 가용성을 보여주고 있지만,

인간과 같이 몇 개의 데이터를 통해 전체 데이터를 유추하는

것을 완벽하게 수행 할 수는 없다. 하지만 데이터 증강과 같

이 특정한 영역에서 국한하여 생성해야 하는 경우에는 Fine-

tuning을 적용하여 모델이 해당 데이터에 적응하도록 할 수

있다. Alpaca[1]나 GPT4All[2]의 사례를 고려하면 Zero-shot

환경에 비해 Fine-tuning이 가지는 이점은 매우 강력하다고 볼

수 있다.

이번 연구에서는 QLoRA[3]를 통해 경량화된 환경에서

Polyglot[4]모델에 인간이 작성한 대화 데이터셋을 통해 Fine-

tuning을적용한후,이를통해위키백과기반대화데이터셋을

생성하여 Passage 검색 모델의 성능을 향상 시킬 수 있음을 확

인했다. Fine-tuning 된 모델을 통해 위키백과 문서의 약 50%

에 해당하는 11여만개의 문서를 통해 160여만개의 대화 턴을

생성했고,이를통해사전학습을한후최종적으로인간이작성

한데이터셋을통해 Fine-tuning을한결과학습데이터와같은

문서집합에서 MRR 3.7%p, 위키백과 전체에서 MRR 4.5%p

의 성능 향상을 확인했다.

2. 관련 연구

2.1 LLM을 통한 데이터 증강

LLM을 통해 생성된 데이터로 보다 작은 모델의 성능을 향

상 시킬 수 있다는 것은 이전에 보여진 바가 있다. Alpaca[1]는

LLaMA[5]모델에 대해 ChatGPT를 통해 생성한 Instruction

데이터셋을 통해 LLaMA 모델을 Fine-tuning하여 기존의 모

델에서 부족한 Instruction-following 성능을 향상 시켰을 뿐

아니라 ChatGPT와 유사한 성능을 더 작은 모델에서 낼 수

있음을 확인 했다. GPT4All[2]역시 ChatGPT를 통해 생성된

데이터를 여러 단계의 필터링을 통해 정제, LoRA 등의 최적화

기법을 적용하여 개인용 PC 수준에서도 ChatGPT와 유사한

성능을 낼 수 있는 언어모델을 구축하는 방법을 제시했다.

2.2 경량화된 Fine-tuning

LLM은 일반적으로 10억개 이상의 파라미터를 가지고 있기

때문에 이를 완전히 Fine-tuning 할 경우 매우 큰 비용이 발생

한다.그렇기때문에이과정을경량화하는방법은다양하게제

시되어 왔다. Adapter 레이어[6]는 모델의 각 레이어마다 학습

가능한파라미터를가진 Adapter를추가하여레이어의입력과

출력에대해수정을적용한다. Low-rank Adaptation[7]는기존

의 Adapter 레이어가 모델의 입력과 출력에 직렬적으로 존재
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하기 때문에 생기는 비효율을 해결하기 위해 제시된 방법으로,

Low-rank decomposition을통해각레이어와병렬적으로존재

하는 가중치를 추가하여 연산의 효율을 향상 시키고 기존 모델

의 1%미만의가중치로 Fine-tuning을적용할수있도록했다.

(IA)
3
[8]은 LoRA보다 더 적은 가중치를 통해 Fine-tuning 하

는 방법으로, Transformer[9] 구조에서 어텐션의 Key와 Value,

Feed-forward Network에 rescaling을 적용한다.

이러한 Adapter layer는 기반이 되는 모델의 계산 과정에

서 간섭하지 않기 때문에 모델 양자화를 통해 기반 모델의 연

산을 경량화 한 후, 이에 Adaptation을 적용 할 수도 있다.

QLoRA[3]는 모델의 양자화와 LoRA를 동시에 적용하여 더 작

은 규모의 장치에서 모델을 학습하면서 거의 동등한 성능을 낼

수 있음을 확인했다.

3. 데이터 구성

3.1 데이터셋

실험을 위해 사용한 데이터셋은 LG U+에서 제공한 사람이

작성한문서기반한국어대화데이터셋을사용했다.이는한국

어 위키에 기반하여 사용자와 에이전트 간의 대화로 구성되어

있고, 사람이 직접 작성했다. 각 대화 데이터는 8턴 가량의 사

용자와 에이전트간 대화와, 해당 대화의 주제가 되는 하나의

위키백과 문서, 그리고 각 에이전트의 답변의 근거가 되는 문

서 상의 Span이 주어진다. 이때 답변의 근거를 Reference라고

한다. 문서에 기반하지 않은 일반적인 응답의 경우 Reference

는 포함되지 않는다. 자연스러운 연속 대화를 생성하기 위해

데이터셋 생성 모델을 학습하는 과정에서는 이를 사용했지만,

검색 모델을 학습 할 때는 불필요하기 때문에 이를 제외했다.

데이터셋에 포함된 대화는 총 5,281개이고, 이중 4,752개를 학

습 데이터, 529개를 평가 데이터로 사용했다. 이 데이터셋에

포함된 위키백과 문서는 3,238개 이고, 총 15,324개의 Passage

로 분할된다.

3.2 위키백과 전처리

데이터셋 생성 및 검색 모델의 학습을 위해 한국어 위키백

과의 모든 문서를 사용했다. 많은 수의 문서가 매우 긴 길이를

가지고 있고, 매우 긴 길이를 가지는 문서는 이를 통해 응답

생성을 하는 등의 활용을 하기에 비효율적이기 때문에 적절한

길이를 가지는 Passage 단위로 문서를 분할했다. 문서를 분할

할 때 각 Passage 내의 내용이 어느정도 일관성을 가질 수 있

도록 위키백과의 섹션을 기준으로 분할 했다. 이러한 섹션은

하위섹션을가질수있고,이는다시하위항목으로분할될수

있다. 이번 실험에서는 차상위 섹션을 하나의 Passage로 분할

되는 최소 단위로 사용했다. 이때 분리된 Passage의 길이가 긴

경우, 각 부분이 최대한 길이가 같도록 문장 단위로 분할하여

그림 1. 한국어 위키 문서의 분할 과정

새로운 Passage로 나눴다. 이때 분할하는 기준은 Tokenizer를

기준으로 512토큰으로, 이보다 긴 경우 다른 Passage가 되도록

했다. 또, 하위 섹션의 길이가 짧아 하나의 Passage로 병합하는

것이 효율적인 경우가 존재하기 때문에 하위 섹션의 토큰 길이

의 합이 512토큰 미만인 경우 이를 하나로 병합했다. 그림 1은

이러한 과정의 예시이다. 사용된 위키백과 문서는 총 232,973

개이고 이는 562,076개의 Passage로 분할되었다.

4. 모델 구성

이번 실험에서는 데이터 생성 모델과 검색 모델, 응답 생성

모델세가지로구성하여진행했다.데이터생성모델은인간이

작성한 데이터셋을 통해 학습하여 입력 문서에 기반된 대화를

생성하는 모델로, 검색 모델의 학습을 위한 데이터 증강에 사

용된다. 검색 모델은 응답 생성 시 선행되는 모델로, 답변을

생성하기 위해 필요한 근거가 되는 Passage를 전체 Passage 집

합으로부터 찾아내는 모델이다. 마지막으로 응답 생성 모델은

사용자의 질의에 대한 답변을 생성하는 모델이다.

4.1 데이터 생성 모델

데이터 생성 모델은 검색 모델의 학습을 위한 데이터를 확장

하기 위해 사용된다. 일반적으로 검색 모델을 학습하기 위해서

는 전체 문서 집합을 대상으로 대량의 데이터셋을 통해 학습을

진행해야한다.하지만,대화기반질의응답과같은작업에서는

이러한 대량의 데이터셋을 확보하는 것은 큰 비용을 요구하게
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된다.따라서,인간이데이터셋을작성한다면높은품질의데이

터셋을 구축 할 수 있겠지만, 검색의 대상이 되는 문서 집합이

방대 할 경우 구축된 데이터셋은 문서 집합을 학습하기에는

매우 작은 규모가 되거나 매우 큰 비용을 초래 할 수 있다.

이번 연구에서는 적은 양의, 인간을 통해 작성된 높은 품질

의 데이터셋을 통해 Large Language Model에 Fine-tuning을

적용, 문서 집합 내의 문서에 기반해 대화 데이터셋을 생성하

는 것을 목표로 했다. 이러한 과정을 통해 생성된 데이터셋은

인간을통해작성된수준의높은품질을가지지않더라도상대

적으로 적은 비용을 통해 대량의 데이터셋을 생성 할 수 있다.

이를 위해 공개된 한국어 LLM 중 하나인 Polyglot 12.8B 모

델[4]을 사용했다. 이 모델은 GPT NeoX[10] 구조를 사용하여

한국어 블로그 포스트나 뉴스와 같은 말뭉치를 통해 사전 학습

된 언어 모델로, 기존의 공개된 한국어 언어모델에 비해 높은

성능을 보였다.

데이터 생성 모델의 생성 목표는 Passage와 이전 대화 기

록으로부터 다음 사용자와 에이전트 간의 대화를 생성하는 것

이다. 이때, 에이전트의 대화를 생성하기 전에 Reference를 예

측한 후 에이전트의 응답을 이어서 생성하도록 하는 Chain-

of-Thought[11]을 적용했다. 일반적으로 Chain-of-Thought로

생성되는 근거는 이후 이어지는 응답에 대한 생성 품질을 향

상시키기 위해 사용되지만, 이번 실험에서는 이에 더하여 데

이터셋 생성 시 현재 사용중인 Passage를 얼마나 사용했는 지

확인하기 위해 사용했다.

4.1.1 경량화된 Fine-tuning

언어모델의 효율적인 Fine-tuning을 위해 Low-Rank

Adaption(LoRA)[7]를적용했다. Large Language Model을직

접 Fine-tuning할 경우 매우 큰 연산자원과 기억공간을 요구한

다. 이는 모델 내의 모든 가중치에 대해 연산 후 업데이트를 진

행해야 하기 때문이다. LoRA는 이러한 문제점에 대한 해결책

중 하나로, 모델의 각 레이어마다 학습 가능한 Rank decom-

position 어뎁터를 추가한다. 기존의 사전학습된 모델은 가중

치를 고정시켜 학습시키지 않고 Low-rank로 분할된 가중치만

학습되도록한후,이레이어의출력을모델의출력에합산하는

방법으로전체모델을학습가능하게수정한다.이때, Low-rank

decomposition이 적용된 학습 가능한 레이어는 기존 레이어에

비해 상당히 작은 크기를 가지고 있기 때문에 메모리 및 연산

자원의 소요가 큰폭으로 줄이면서 전체 모델을 Fine-tuning 한

것과 비슷한 효과를 낼 수 있다.

이러한 Adapter 레이어는 기존의 모델에 대해서는 각 레이

어의 출력만 계산하면 되기 때문에 모델을 양자화 한 후, 이를

통해 연산된 출력에 LoRA 어뎁터의 출력을 합산하는 방법으

로 최적화를 추가적으로 적용 할 수 있다[3]. 모델의 양자화는

int8와 같은 작은 크기의 자료형을 사용하여 연산을 수행한다.

모델 양자화는 가중치 벡터 내의 원소들을 int8과 같은 작은

크기의 자료형의 최대값과 최솟값에 매핑시키는 방법이다.

이번 연구에서는 모델의 양자화와 LoRA를 적용, Fine-

tuning 과정을 경량화 하여 학습을 진행하였다. 모델 양자화는

int8를 사용하여 양자화를 적용했다.

4.2 검색 모델

생성 모델을 통한 데이터 증강의 효과를 확인하기 위해 구성

한검색모델은 Dense Passage Retriever[12]을 사용했다. DPR

은 BERT[13]와같은사전학습언어모델을통해질의와문서를

인코딩한 후, 두 표상 사이의 유사도를 계산하여 전체 Passage

집합으로부터 필요한 Passage를 검색하는 모델이다. 이 모델

은 질의와 문서는 각각 개별적으로 모델을 통해 인코딩하는

Dual-encoder 구조의 모델이고 유사도를 계산을 벡터 내적을

통해 수행하기 때문에 전체 Passage 집합을 미리 인코딩한 후

빠르게 질의로부터 검색 결과를 도출 할 수 있어 대규모 문서

집합으로부터필요한지식을찾아내야하는 Open-domain QA

와 같은 Task에 적합한 검색 모델이다.

이번 연구에서는 기존 DPR의 학습 방법은 In-batch nega-

tive를 사용하는 것을 수정해서 같은 양의 Random-negative

를 섞어 사용했다. 이는 위키백과 내에 포함되어 있는 Pas-

sage의 규모에 비해 인간이 작성한 데이터셋의 분량이 적기

때문에 In-batch negative만으로는 Negative로 사용할 수 있

는 Passage가 매우 적어지는 문제가 존재하기 때문이다. 이때,

Random-negative는 각 질의마다 하나씩 추가하여 사용했다.

데이터 생성 모델을 통해 학습 하는 과정은 생성된 데이터를

통해 먼저 Pretraining을 적용한 후, 인간이 작성한 데이터를

통해 최종적으로 Fine-tuning하는 식으로 적용했다.

5. 실험

5.1 데이터 생성

검색 모델을 학습하기 위한 데이터 생성은 임의로 선택한 위

키백과 문서 내의 Passage를 순차적으로 입력하여 생성하도록

했다. 이때, 문서 내의 각 Passage는 생성된 에이전트의 대화

중근거부분을비교하여 Passage의각문장을비교,답변생성

에 사용된 문장이 전체 문장의 50%가 넘을 경우 다음 순서의

Passage를 사용하도록 했다.

데이터 생성 모델의 품질을 향상시키기 위해 생성된 대화 데

이터에 대해 필터링을 적용했다. 필터링은 생성된 대화가 이전

의 대화를 방지하거나, 기반이 되는 Passage의 내용을 단순히

복사하는 경우를 방지하기 위해 적용된다. 필터링을 적용하기

위한 점수는 생성된 대화를 Tokenizer를 통해 분할 시킨 후

Token-level Recall을 계산했다. 이는 생성된 대화의 토큰 중
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얼마나 많은 토큰이 비교 대상 안에 포함되어 있는 지에 대한

비율로 아래와 같이 계산한다

R(p, g) =
|{tp|tp ∈ p, tp ∈ g}|

|{tg|tg ∈ g}|

필터링 되는 조건은 아래와 같다

• 생성된 사용자 질의나 에이전트의 응답이 이전 대화 기록

과의 Recall이 0.5 이상인 경우

• 생성된사용자질의와에이전트의응답사이의 Recall이 0.7

이상인 경우

• 생성된에이전트의응답과예측한 Reference사이의 Recall

이 0.7 이상, 0.3 미만인 경우

이러한경우생성이부적절하게된것으로보고현재의 Passage

를 건너 뛰고 다음 Passage를 통해 생성을 이어나가도록 했다.

실험을 위해 생성한 대화 데이터는 총 117,329개의 문서를

통해구성되었고,이는전체문서의 50%정도에해당한다.생성

된 턴 수는 평균 14.3으로 전체 1,677,843개의 턴을 생성했다.

표 3은 해당 대화주제를 통해 생성한 대화의 예시이다.

5.2 모델설정

문서기반 대화 데이터셋을 생성하기 위해 Fine-tuning을 적

용한 기반 모델은 Polyglot 12.8B1 모델을 사용했다. Fine-

tuning을위한 LoRA Adapter는 Alpha 32, Rank 32, Dropout

은 5%로 설정하여 학습을 진행했다. 검색 모델은 한국어

RoBERTa-base2 모델에기반하여 DPR을구성하여학습했다.

6. 실험 결과

Method In-domain Pretrained Fine-tuned

MRR 53.36 41.55 57.06

R@1 41.62 31.54 43.81

R@5 68.35 53.73 74.62

R@10 75.57 62.07 81.85

표 1. In-domain 검색모델 실험 결과

표 1은 In-domain문서집합에서의검색모델의성능이다. In-

domain 문서 집합은 위키백과 전체가 아니라 LG 데이터셋을

구축할 때 사용된 문서들에 대해서만 검색을 수행 한 것이다.

생성된 데이터만 사용해서 사전학습을 먼저 적용 했을 때 In-

domain 문서집합만을 사용하여 학습 했을 때 보다는 낮지만

어느정도의 성능을 낼 수 있음을 확인했고, 이후 전체 데이터

를 통해 fine-tuning을 적용하면 기존에 비해 MRR 지표에서

3.7%p 향상되었다.

1https://huggingface.co/EleutherAI/polyglot-ko-12.8b
2https://huggingface.co/klue/roberta-base

Method In-domain Pretrained Fine-tuned

MRR 40.48 43.39 45.03

R@1 28.73 30.89 32.77

R@5 53.62 57.71 60.84

R@10 65.33 67.28 68.68

표 2. Out-domain 검색모델 실험 결과

표 2는 Out-domain 문서집합에서의 검색모델의 성능이다.

Out-domain 문서 집합은 위키백과 전체를 포함하는 문서집

합으로, 거의 대부분 LG 데이터셋에 포함되지 않은 문서들로

구성되어 있다. In-domain 문서집합만을 사용하여 학습 했을

때 생성한 데이터만 사용하여 사전학습 한 모델보다 낮은 검색

성능이 확인되었고, Fine-tuning까지 적용 할 경우 기존 모델

보다 MRR 지표에서 4.5%p 향상되었다.

7. 결론

이번 연구에서는 LLM을 인간이 작성한 대화 데이터셋을 통

해 Fine-tuning하여 위키백과 문서로부터 대화 데이터셋을 생

성하도록하여검색모델의성능을향상시킬수있는지를확인

하였다.그결과생성된데이터셋을사용하지않았을때와비교

하여 In-domain에서 학습 데이터와 같은 문서집합에서 MRR

3.7%p, 위키백과 전체에서 MRR 4.5%p의 성능 향상을 확인

했다. 하지만, 아직 생성된 대화가 불안정한 경우가 존재하고

부자연스러운 대화가 만들어지는 경우가 존재한다. 따라서, 이

러한 생성 과정에서 오류를 찾아내고 정제하거나 수정하는 방

법에 대해 추가적으로 연구 할 예정이다.
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� 대화 주제: 오아시스

user: 오아시스라는 밴드 아세요? 유명한 밴드인가요?

agent: 그럼요. 세계적으로 유명한 밴드잖아요.

user: 그래요? 왜 그렇게 유명한 거예요?

agent: 인기가 절정에 이를 때 내놓은 오아시스의 3집 《Be Here Now》(1997)가 영국 차트 1위, 미국 차트 2위에 올랐고, 발매

첫날에만 거의 50만장의 판매고를 기록하며 영국 역사상 가장 빨리 팔린 앨범이 되었거든요.

user: 와, 정말 대단하네요. 근데 오아시스라는 이름은 누가 지은 거예요?

agent: 리암 갤러거가 지었다고 알고 있어요. 인스파이럴 카펫츠의 투어 포스터에서 따왔다고 하더라고요.

user: 그렇군요. 그럼 오아시스의 음악적 방향성은 뭐예요?

agent: 단순함을 그들의 음악적 방향성으로 잡았다고 알고 있어요. 본헤드는 바레코드만을, 귁시는 베이스의 루트음만을,

맥캐롤은 기본리듬만을 연주하도록 했고요. 앰프는 사운드가 찌그러질 때까지 켜두었대요.

user: 아, 그런 깊은 뜻이 있었군요. 그럼 오아시스는 언제부터 활동을 시작한 거예요?

agent: 오아시스는 1991년부터 활동을 시작했어요.

user: 와, 정말 오래된 밴드네요. 그럼 오아시스는 언제 해체된 거예요?

agent: 1992년에 해체되었어요.

user: 그렇군요. 저는 오아시스가 아직도 활동하고 있는 줄 알았어요.

agent: 하하, 그러셨군요. 오아시스가 해체된 이후에도 멤버들은 각자의 길을 걸었어요.

user: 아, 그래요? 그럼 오아시스가 해체된 후에 발표한 곡 중에 영국 차트 10위권에 진입한 곡이 있나요?

agent: 네, 있어요. 세 번째 싱글인 Live Forever가 처음으로 영국 차트 10위권에 진입했어요. user: 와, 정말요? 어떤 곡이길래

10위권에 진입했을까요?

agent: Live Forever라는 곡이에요. 최고의 한 해였지만 쉴틈없는 라이브 공연과 녹음 스케줄로 인해 밴드가 점점 지쳐갔고, 결

국 1994년 9월 로스앤젤레스 공연에서 필로폰에 취한 리암이 미국 관중들에게 무례한 발언을 하고 탬버린으로 노엘을 때리는

등 공연이 난장판으로 바뀌는 사태가 벌어졌다는 내용이에요.

user: 그렇군요. 오아시스가 해체되고 나서 블러와 라이벌 구도가 형성되었다고 하던데, 실제로 그랬나요?

agent: 맞아요. 1995년에 블러와 오아시스가 같은 날 새 싱글을 발표하면서 브릿팝 전쟁을 촉발시켰어요.

user: 그럼 오아시스와 블러가 라이벌 구도를 형성하기 전에는 누가 있었나요?

agent: 비틀즈와 더 잼이 있었죠. 하루에 두 곡을 연주한 세 번째 밴드였어요.

user: 아, 비틀즈와 더 잼이 있었군요. 그럼 오아시스는 언제 애비 로드 스튜디오에서 앨범을 녹음했나요?

agent: 1996년 말부터 1997년 초까지요.

user: 와, 비틀즈와 더 잼 이후로 영국에서 가장 빠른 판매고를 기록한 앨범이라니 대단하네요. 그 당시에 오아시스의 인기가

어느 정도였나요?

agent: 발매 첫 날에만 423,000장이 팔렸어요. 영국 앨범 차트 2위에 올랐고요.

user: 와, 비틀즈 이후로 영국에서 가장 빠른 판매고를 기록한 앨범이라니 정말 대단하네요. 오아시스의 다른 앨범들도 인기가

많았나요?

agent: 네, Be Here Now라는 앨범도 인기가 많았어요.

user: 그랬군요. 그럼 오아시스 멤버들 사이에 불화가 있었나요?

agent: 네. 리엄이 제대로 노래할 수 있도록 녹음 기간에는 음주 및 마약 금지 명령을 내렸는데, 아더스가 이를 위반해서

노엘과의 사이에 갈등이 빚어졌어요.

...

표 3. 대화 생성 예제

6- 300 -




