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요 약

본 논문에서는 다중 문서 기반의 대화 시스템을 통한 효율적인 정보 검색과 응답 생성에 중점을 둡니다. 대규모 데이터

집합에서정확한문서를선택하는데필요한검색의중요성을강조하며,현재검색방법의한계와문제점을지적합니다.

또한더자연스러운답변을생성하기위해대규모언어모델을사용하게되면서 fine-tuning시에발생하는제약과낭비

를 모델의 제로샷 생성 능력을 활용하여 개선하려는 방안을 제안하며, 모델의 크기와 자원의 효율성에 대한 고려사항을

논의합니다. 우리의 접근 방식은 대규모 언어 모델을 프롬프트와 함께 다중 문서로 학습 없이 정보를 검색하고 응답을

생성하는 방향으로 접근하여 대화 시스템의 효율성과 유용성을 향상시킬 수 있음을 제시합니다.

주제어: Document Grounded Dialogue System, Large Language Model, LLM

Zero-shot, Retrieval Augmented Language Model

1. 서론

다중 문서에 기반한 대화 시스템은 사용자의 질문에 대해

사실에 기반한 응답을 생성하는 목적을 갖는다. 이를 위해서

사용자의 질문이 입력 되었을 때 대화 기록과 질문을 바탕으

로 코퍼스에 포함된 여러 개의 문서 중 질문과 가장 관련 있는

문서를 찾는 검색 과정이 대화 시스템에 포함되어 있다. 외부

코퍼스에 대한 대규모 검색의 경우 수십만에서 수십억 개의 항

목을 가진 거대한 컬렉션에서 주어진 질문에 대한 관련 문서를

가져오게 되는데 이 과정에서 잘못된 문서가 검색된 경우, 말

은 그럴듯하지만 부정확한 오류에 기반한 응답을 생성하거나

개인 데이터가 코퍼스에 포함된 경우 사생활 침해의 영역으로

문제가발생할수있다.이러한이유로정밀한검색의중요성은

증가하고 있다.

대규모 검색 과정은 크게 두 단계로 나뉘어 1단계 검색은 수

백만에서 수십억 개의 항목을 가진 거대한 컬렉션에서 주어진

텍스트 질문에 대한 관련 문서를 가져오는 것이다. 이 때 질문

과 문서 사이의 상관 관계는 sparse vector 방식을 사용하는지

dense embedding을 사용하는지에 따라 BM25[1], TF-IDF[2]

혹은 DPR[3]로대표하여 1단계검색기로꼽을수있다.그리고

Reranking으로 대표되는 2단계 검색에서 재순위화 되는 과정

을거치기도하지만,수많은데이터와작업에서검색의결과가

완벽했던경우는없다.따라서본논문에서는검색모듈의불완

전함을 개선하기 위해 대규모 언어 모델을 활용한 검색 단계를

한번 더 거쳐 답변을 생성하는 방식을 제안한다.

대규모 언어 모델을 활용한 작업에 대해 Billion 단위로 나타

내는 큰 모델들은 많은 수의 파라미터 탓에 업데이트에 제약이

발생하기도 한다. 이 문제를 해결하기 위한 방법 중 하나로,

대규모 언어 모델의 제로샷 생성 능력을 활용하는 것이 제안되

고 있다. 제로샷 학습은 사전 학습된 모델이 특정 작업에 대한

명시적인 fine-tuning 없이 그 작업을 수행하는 능력을 말한다.

OpenAI에서 개발한 GPT-3와 같은 대규모 언어 모델의 성

능을 세부적으로 관찰한 결과[4], GPT-3의 다양한 크기의 모

델들이 제로샷, 퓨샷, 그리고 많은 샷을 가리지 않고 높은 작업

수행 능력을 보였으며, 특히 큰 모델에서는 특별한 튜닝 없이

도 다양한 태스크에서 높은 성능을 보임과 동시에 예제를 몇

개 제공받는 퓨샷 학습을 통해 해당 태스크를 수행하는 데 필

요한지식을빠르게학습할수있음을확인했다.하지만대규모

언어모델또한때때로사실에기반하지않은잘못된정보나엉

뚱한 답변을 제공할 수 있고 논리적 또는 수학적 태스크에서의

일관성은 부족함을 한계점으로 제시하였다.

만약 대규모 언어 모델이 다중 문서를 활용하여 제로샷 생성

능력을 갖추게 된다면, 이는 문서 그라운딩 기반의 대화 시스

템의 효율성과 유용성을 크게 향상시킬 수 있을 것이다.

본 논문에서는 대규모 언어 모델의 제로샷 생성 능력과 다중

문서 활용의 가능성에 대해 탐구한다. 또한, 다중 문서 그라운

딩된 대화 시스템의 성능을 개선하기 위한 방법론과 이를 통해

얻을 수 있는 혜택에 대해 논의한다.

• DPR-Reranking으로 대표되는 2단계의 검색 과정은 대화

기록과 질문으로부터 답변에 적절한 문서를 찾는 작업 성

능에 대해 여전히 한계를 보이고 있다.

• 대규모 언어 모델을 활용하여 작업을 진행할 경우 모델의
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규모에 따라서 학습에 제약이 일어나거나 낭비되는 자원이

발생할 수 있다.

• 위에서 제시한 한계점을 개선하고자 본 논문에서는 여러개

의문서를프롬프트로대규모언어모델에입력하여모델이

다시 한번 문맥과 어울리는 문서를 선택할 수 있도록 하며

학습 없이 답변을 생성하면서 대규모 언어 모델의 강점이

되는제로샷성능을효율적으로활용하는방법을제시한다.

2. 관련 연구

다중 문서 그라운딩 된 대화형 질의 응답 작업

seq2seq 모델을 기반으로 사용자와의 대화를 목적으로 개발

된대화시스템은단순한질의응답위주로진행되는자유주제

대화 시스템(Open domain Dialogue System)부터 실제 상황

을 제시하고 해당 상황에 대한 사용자의 목적을 해결해주기

위해 진행되는 목적 지향 대화 시스템(Task-oriented Dialogue

System) 두 가지로 크게 구분이 된다. 이 중 목적 지향 대화

시스템의 경우 사용자가 처한 상황이 복합적일수록 시스템이

정보를얻어야하는문서의종류도늘어나기 다중문서에기반

한새로운작업및데이터셋에대한연구는활발히진행중이다.

다중 문서를 활용한 생성 방식 중 Fusion-in-decoder [5]의

경우는 검색된 상위 문서를 여러개 활용하여 모델의 답변 생

성 능력을 개선시키는 방법을 제시한다. 다양한 문서의 활용은

도메인에 대한 호환성이 높아지고 그만큼 다양한 주제의 데이

터를 활용하여 응답을 생성할 수 있음을 나타낸다.

Prompt를 활용한 검색 증강형 언어 모델

대규모 언어 모델에 검색 작업을 추가할 때 prompt를 활용

하여 모델이 해야할 작업을 구체적으로 지시해 준다면 정보

검색과 해당 정보를 바탕으로 더 정확하거나 풍부한 응답을

생성하는 데 도움이 될 수 있다.

In-context 검색 증강형 언어 모델[6]과 같은 작업은 최근

도입된 모델 아키텍처 변경을 통해 검색 증강형 언어 모델을

강화하는 기존의 시스템 대신 프롬프트와 문장의 맥락을 고려

하고 외부 데이터에서 정보를 검색하여 언어 모델을 강화하는

방법을 제안했다. 문맥 중심의 검색은 검색 결과가 사용자의

질문이나 요구와 더 밀접하게 연결될 수 있어 생성하는 답변의

품질이향상될수있다.그리고명확한프롬프트는모델에게원

하는 작업을 명확하게 알려주는 방법 중 하나이며 파인튜닝이

아닌 프롬프트를 통한 제로샷 혹은 원샷의 작업은 계산 비용과

시간 절약에도 큰 도움을 준다.

Zero shot Reranker로써의 LLM

LLM을 활용한 zero-shot 재순위화 작업[7]에 대해 제로샷

검색기는 종종 BM25 검색보다도 품질이 떨어지기 때문에 질

의의 잠재적인 답변을 LLM에서 추출함으로써 제로샷 검색을

달성하는 방식을 제안한다. 또한 dense embedding 대신 Non-

parametric Lexicon-based Retriever 방식을 사용하면서 문서

기반의질의의증강과 parametirc기반의 model에서발생하는

검색기의 성능 병목 현상이 없어지게 됨을 확인하였다. 따라

서 대규모 언어 모델이 도메인 특정 주석이 달린 질의-문서 쌍

없이도 강력한 검색기로 단독으로 사용될 수 있음을 나타냈다.

3. 제안 방법

Retrieval

본 논문에서 제시한 검색 과정은 Dense Passage Retrieval

이용한 1차 검색과 Reranking을 통한 2차 검색을 거친다.

Dense Passage Retrieval(DPR)은 이중 인코더 프레임워크

를 이용해서 질문과 문서의 dense representation을 어떻게 효

율적으로 만들 것인지 다룬다. 텍스트의 semantic한 정보를 인

코딩하여 벡터 공간 위로 표현하는 Dense Retrieval의 특징은

질문과 관련있는 문서의 형태가 맞지 않더라도 의미적으로 유

사성을 갖는다면 질문과 문서를 매칭시킬 수 있음을 의미한다.

DPR의 기본적인 구조는 사전학습된 BERT[8] 기반의 두개

의 인코더를 바탕으로 먼저 질문을 벡터 차원으로 매핑해주

는 인코더 EQ(·) 와 문서를 벡터 차원으로 매핑해주는 인코더
EP (·)로 나누어 각각 질문과 문서들의 임베딩을 얻어낸다.

입력된 질문과 문서를 각각 해당하는 인코더에 질문 q 와 문

서p를입력하여인코딩후 EQ(q) ∈Rdmodel 와 EP (p) ∈Rdmodel

얻어식 (1)과같이벡터값들을내적하여질문-문서간유사도를

측정한다.

sim(q,p) = EQ(q)
TEP (p) (1)

각 질문에 대한 코퍼스의 유사도를 바탕으로 Top-k 상위 문

서들을 1차 검색 후 해당 문서들을 바탕으로 2차 Reranking

을 진행하게 되는데 Reranking은 사전학습된 BERT[8] 기반의

인코더를 사용하여 질문과 문서를 함께 인코딩하여 질문-문서

간의 상관관계 점수를 distance score로 계산하여 앞서 DPR

을 통해 구한 Top-k의 상위 문서들 사이에서 유사도를 2차로

계산한다.

Generation from LLM

앞서 진행된 검색 작업의 결과로 문서 코퍼스로부터 질문과

관련된최상위문서들을찾아낸후다중문서대화작업에대한

대규모 언어 모델의 제로샷 응답 생성 성능을 확인한다.

디코더 기반의 대규모 언어 모델을 위하여 프롬프트를 작성

하여 모델이 진행할 작업에 대해 지시하는 과정을 진행한다.

데이터가 영어인만큼 지시문은 영어로 작성 되었고 주어진

문서들과 대화 기록이 주어졌을때 질문에 대한 답변을 생성하

라는 주제의 프롬프트를 작성했다.
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그림 1. 대규모 언어 모델을 이용한 다중 문서에 기반한 제로샷 답변 생성을 위한 구조 그림. [Retrieval] : 시스템에 입력된 질문과

문서 코퍼스를 이용하여 앞에서 진행된 대화 기록을 포함한 문맥과 가장 어울리는 문서 검색, 검색 결과로 선택된 상위 3개의

문서를 포함한 프롬프트 작성. [Generation] : 작성한 프롬프트를 대규모 언어 모델에 입력하여 상위 3개의 문서 중 다시 한번

모델이 문서를 선택할 수 있도록 하며 선택된 문서를 바탕으로 질문에 적합한 답변 생성.

4. 실험

4.1 실험 데이터

실험 및 평가를 위해 MultiDoc2Dial[9] 데이터 셋을 사용

하였다. MultiDoc2Dial 데이터 셋은 4개의 도메인, 488개의

문서들을 바탕으로 평균 약 14번의 발화가 오가는 4,796개의

대화데이터로 구성되어 있다. 대화데이터의 질문-답변 쌍을 하

나의 인스턴스로 취급하여 Train-Valid-Test 셋으로 나눌 경우

표 1과 같다.

표 1. Multi-doc2dial 데이터 셋

Train Valid Test

Instance 21,451 4,201 4,094

4.2 Retrieval

본 논문에서는 언어 모델 RoBERTa-base[10]를 인코더E로

사용하여 DPR 모듈을 구축한다. 인코더에는 질문을 포함한

대화기록 q = {[BOS],질문, [SEP ], [SEP ],기록, [SEP ]}와정
답문서 p = {[BOS],제목, [SEP ], [SEP ],내용, [SEP ]}가각각

입력되어 인코딩 된다. 그리고 식 (1)과 같이 벡터값들을 내적

하여 얻을 수 있는 질문-문서 간 유사도를 측정하고 손실을 계

산하여 역전파 하는 방식으로 학습된다.

질문-문서쌍총 N개가모여배치를구성한다면질문과문서

들은 각각 (N ×dmodel) 크기의 행렬을 만들게 된다. 이 상태에

서 식 (1) 과 같이 유사도를 곱하는 내적을 하게 되면 (N ×N)

크기의 유사도 행렬을 구할 수 있다.

그렇다면 행렬의 i번째 행은 질문 qi와 정답이 되는 문서

p+i(positive)와 오답이 되는 문서 p−i(negative)사이의 유사도로 구

성된다. 이렇게 구해진 i번째 질문 qi에 대한 유사도 집합의

손실함수는 식 (2)를 따라 소프트맥스 함수의 모양을 만들게

된다.

L(qi, p+i , p
−
i,1, . . . , p

−
i,n) = − log

esim(qi,p
+
i )

esim(qi,p
+
i ) +

∑n
j=1 e

sim(qi,p
−
i,j)

(2)

각 배치의 행 마다 계산되는 소프트 맥스로부터 cross en-

tropy loss 계산하여 효율적으로 역전파한다. 또한 배치의 크기

가 커질수록 각 질문마다 만나게 되는 오답 문서들이 늘어나기

때문에 더 효과적인 학습이 가능하다.

baseline에 사용된 하이퍼 파라미터는 배치 사이즈-128, 학
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습률-2e-05, Optimizer-Adam, Epoch-30의 조건으로 학습하

였다.

이후 Reranking은 RoBERTa-large[10]를 인코더ERe로 사

용하여모듈을구축한다.인코더에는대화기록q과정답문서 p

를 q, p = {[BOS],질문, [SEP ], [SEP ],기록, [SEP ], [SEP ],제

목, [SEP ], [SEP ],내용, [SEP ]}로입력되어인코딩된다.인코

딩의 결과로 모델이 갖는 cls 토큰의 dmodel 차원의 벡터 공간

위로 ERe(q,p) ∈Rdmodel로표현되고 (dmodel×1)크기의MLP

를 거쳐 크기 1의 dist(q,p) 스코어로 나타낼 수 있다.

각 질문마다 DPR을 통해 선정한 Top-k의 상위 문서들은 각

각 인코딩의 결과로 dist(q,p1), dist(q,p2), ...,dist(q,pk) 스

코어 셋으로 표현되어 i번째 데이터 인스턴스에 대한 질문 qi와

정답이 되는 문서 p+i(positive)와 오답이 되는 문서 p−i(negative)

사이의 스코어로 구성된다.

이렇게 구해진 i번째 질문 qi에 대한 스코어 집합의 손실함

수는 식 (3)를 따라 소프트맥스 함수의 모양을 만들게 된다.

L(qi, p+i , p
−
i,1, . . . , p

−
i,k) = − log

edist(qi,p
+
i )

edist(qi,p
+
i ) +

∑n
j=1 e

dist(qi,p
−
i,j)

(3)

각인스턴스마다계산되는소프트맥스로부터 cross entropy

loss 계산하여 효율적으로 역전파한다.

baseline에 사용된 하이퍼 파라미터는 배치 사이즈-1, 학습

률-1e-05, Optimizer-Adam, Epoch-5의 조건으로 학습하였다.

4.3 Zero-shot Generation from LLM

실험을 위해 대규모 언어모델로는 7B 규모의 Llama 모델

(’meta-llama/Llama-2-7b-hf’)[11]을 사용한다. 디코더 기반의

언어모델로부터 다중 문서 기반의 질문에 대한 답변을 얻기

위해 프롬프트를 작성하여 모델이 할 일을 지시한다.

입력 프롬프트 :

• text = ’please, select a Passage in a document from dia-

logue and question And refer to the selected Passage and

dialogue to respond to the question.’

• passage prompt : ’[document] Passage’

• history prompt : ’[dialogue] history’

• last turn prompt : ’[question] question’

• response prompt : ’[response] ’

Input = text + passage prompt + history prompt + last

turn prompt + response prompt

다중문서에대한언어모델의제로샷답변생성성능을확인

하기 위해 Passage prompt : ’[document] Passage’에 입력될

Passage를 변수로 두고 성능을 관찰한다.

표 2. 다중 문서를 활용한 LLM의 제로샷 대화 답변 생성 성능

F1(%) Meteor(%) Rouge(%)

Gold Passage 19.63 18.83 16.17

No Passage 15.55 14.41 12.49

Top-3 Passages 15.82 14.62 12.62

Top-1 Passage 14.99 13.90 12.16

Passage는 1)정답문서, 2)No Passage, 3)검색결과로뽑은

Top-k의 문서들 (k=1,3) 총 세가지 경우의 변수로 입력하여

각각의 성능을 확인하였다.

성능의 평가는 F1-score, Meteor-score, Rouge-score을 지표

로 이루어진다.

5. 결론

본 논문에서는 대규모 언어 모델을 이용한 다중 문서 기반

질의 응답 작업에 있어 대규모 언어 모델의 크기 탓에 파인튜

닝시에 발생하는 제한과 검색 모듈의 한계를 개선하고자 학습

없이 제로샷으로 상위 다중 문서를 입력하여 모델이 문서들 중

적절한 문서를 선택하고 답변을 생성하도록 하는 방식을 제안

하였다.

Llama-2를 이용한 다중 문서 기반의 질의 응답 성능을 확인

한 결과 문서가 주어진 경우가 주어지 않은 경우는 성능면에서

확연한 차이를 보였고 검색 결과 Top-3의 문서를 프롬프트에

모두 입력하고 모델 스스로 답변의 근거가 될 문서를 선택하

고 답변을 생성해본 결과 문서를 주지않은 경우보다 F1-score :

0.27% Meteor-score : 0.21% Rouge-score : 0.13%의성능이개

선됨을 확인할 수 있었다. 그러나 Top-1의 문서를 활용하였을

때는 문서 없이 생성한 결과보다 오히려 낮은 수치를 보였는데

이 점은 프롬프트의 수정 혹은 문서 입력 개수에 따라 증가하

는입력길이가모델의문맥이해력에영향을주는것은아닌지

검증을 통해 확인을 해 봐야 할 부분이다.
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