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요 약

최근 지식 기반 대화 생성에 많은 연구자가 초점을 맞추고 있다. 특히, 특정 도메인에서의 작업 지향형 대화 시스템을

구축하는 것은 다양한 도전 과제가 있으며, 이 중 하나는 거대 언어 모델이 입력과 관련된 지식을 활용하여 응답을

생성하는 데 있다. 하지만 현재 거대 언어 모델은 작업 지향형 대화에서 단순히 정보를 열거하는 방식으로 응답을

생성하는 경향이 있다. 이 논문에서는 전문 지식과 대화 정책 예측 모델을 결합한 프롬프트를 제시하고 작업 지향형

대화에서 사용자의 최근 입력에 대한 정보 제공 및 일상 대화를 지원하는 가능성을 탐구한다. 이러한 새로운 접근법은

모델 파인튜닝에 비해 비용 측면에서 효율적이며, 향후 대화 생성 분야에서 발전 가능성을 제시한다.

주제어: 거대 언어 모델, 작업 지향형 대화, 정보 검색, 지식 기반 문장 생성, 프롬프트 공학

1. 서론

최근 자연어 처리 분야에서 지식 기반 문장 생성에 많은 연

구와 개발이 진행 중이다 [1]. 특히, 특정 도메인에서의 작업 지

향형 대화 시스템을 구축하는 것에 있어 지식 검색 혹은 마치

사람과대화하는듯한자연스러운문장의생성등많은도전과

제를동반하고있다.최근작업지향형대화에서지식을포함한

문장을 생성할 때 거대 언어 모델(LLM)들[2, 3]을 활용하려는

연구들이 활발히 이루어지는 중이다 [4, 5]. 하지만 현재 주로

사용되는 거대 언어 모델은 작업 지향형 대화 내에서 답변을

생성할 때, 단순히 정보를 열거하는 방식으로 응답한다. 또한

다음의그림 1을보면알수있듯이,공감을요구하는상황에있

어거대언어모델은이러한상황을해결하기위한여러방법을

열거식으로 제시하는 문장을 생성하는 것을 알 수 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해 최근에는 프롬프트 공학

(Prompt Engineering)을 활용하여 원하는 결과를 얻을 수 있

도록 문장 생성을 제어한다 [6]. 프롬프트를 이용하면 파인튜닝

(Fine-Tuning)하는 것보다 비용적인 측면에서 월등히 저렴하

다. 최근에는 거대 언어 모델을 적은 비용과 컴퓨터 자원으로

파인튜닝을 할 방법들이 제시됐지만, 추론 시 시간이 굉장히

오래 걸리기 때문에 이를 활용하여 서비스를 운영하기엔 한계

점이 존재한다 [7].

이 논문에서는 작업 지향형 대화 생성에 전문 지식과 대화

정책 예측 모델을 결합한 프롬프트를 바탕으로 자연스러운 대

화생성의가능성을제시한다.이를통해작업지향형대화에서

사용자의 최근 입력에 대해 정보 제공 혹은 일상 대화를 최근

상담에 맞춰 번갈아 가면서 생성함을 보인다.

그림 1. 공감 요구 상황에 대한 ChatGPT [2]의 응답 예시

2. 관련 연구

2.1 지식 기반 문장 생성

지식기반문장생성모델의예시로는 Retrieval Augmented

Generation (RAG) [8]와 Fusion-in-Decoder (FiD) [9]등이 있

다. 최근에는 거대 언어 모델을 추가적인 파인튜닝 없이 활용

하려는 시도들[4, 5]이 있으나 특정 도메인에서의 지엽적인 정

보에대해선환각현상을보인다 [10].이를해결하기위해생성

모델와 별개로 정보 검색 모델을 따로 학습한다 [11]. 전통적인

정보검색모델은입력으로들어온질문과가장유사한문서목

록을추출하는 TF-IDF, BM25 [12]와같은단어기반유사도를

사용했으나 최근에는 DPR (Dense Passage Retrieval) [13]과

같은 언어 모델 기반의 검색 모델을 많이 활용한다.
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그림 2. 전문 지식과 대화 정책 예측 모델을 결합한 제안 기법

2.2 프롬프트 공학

프롬프트 공학은 생성형 모델을 제어하기 위한 지시사항을

모델이 잘 이해할 수 있도록 가공하는 분야이며, 최근 거대 언

어 모델의 발달과 함께 부각되고 있다 [6]. 적절한 프롬프트를

사용하고 이를 조정하여 모델이 원하는 방식으로 작동하도록

도울수있는데,이는만족하는결과를얻기까지프롬프트작성

과수정의반복을통해이루어진다.최근에는거대언어모델을

활용해 자동으로 프롬프트를 생성하는 사례가 있으며, 이는 인

간이 직접 프롬프트를 만드는 것과 비슷한 성능을 보인다고

알려져 있다 [14].

3. 제안 기법

이 논문에서 제안한 방법은 그림 2와 같다. 사용자의 현재

입력은 과거의 사용자 입력과 모델이 생성한 문장으로 이루어

진 상담 내역에 저장되며, 상담 내역의 가장 최근 문장 3개를

입력으로 받는 전문 지식 검색 모델(DPR) [13]의 검색 결과와

대화 정책 예측 모델의 예측 결과를 프롬프트로 결합해서 거대

언어 모델에게 입력으로 제공한다.

3.1 전문 지식 검색 모델

전문지식검색모델은사용자의질문에대해가장관련있는

구절을 찾아주는 모델이다. 이 논문에서는 DPR [13]를 활용했

다. DPR은밀집인코더를질문인코더와구절인코더총 2개를

사용하며, 이 둘을 각각 EP와 EQ라고 칭하겠다. DPR은 입력

으로 받은 질문 q를 d차원의 벡터(EQ(q))로 변환한 후, 질문

벡터와 가장 유사한 k개의 구절 벡터(EP (p))를 검색하는 작업

을 수행한다. 여기서 질문과 구절의 유사도를 벡터의 내적과

유사한 행렬 곱셈으로 다음과 같이 표현할 수 있다.

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

이 논문에서는 질문 인코더와 구절 인코더 모두 KLUE 데이터

로 사전학습한 RoBERTa를 사용했다 [15, 16]. 질문과 구절의

임베딩 벡터는 BertPooler에서 반환하는 마지막 은닉 상태의

첫번째 토큰인 [CLS]의 임베딩을 가져와서 사용했다. 여기에

그림 3과 같이 질문에 들어갈 입력에 가장 최근의 사용자 입

력뿐만이 아닌 이전의 상담 내역까지 입력 질문에 포함시키는

방식으로 (질문, 구절) 쌍을 늘려 DPR을 학습할 때의 데이터

를 증강했다. 총 4가지 경우에 대해 각각 학습을 진행했으며

각각 (1) 가장 최근 사용자의 입력만을 고려하는 1-Turn, (2)

가장 최근의 상담 내역 세 발화를 고려하는 3-Turn, (3) 가장

최근 사용자의 입력과 상담 내역 두 발화를 전부 고려하는 1,

2-Turn, 마지막으로 (2)와 (3)을 합한 경우에 대해 각각 학습을

진행했다.

3.2 대화 정책 예측 모델

대화 정책 예측 모델은 입력으로 상담 내역의 일부가 들어가

고, 출력의 경우 다음에 생성할 문장의 생성 정책이 일상적인

대화(공감)인지 사실을 제공(사실제공)해야 하는지를 예측한

결과를 반환한다. 그림 4는 모델이 상담 내역의 세 발화를 입

력으로 받아 다음 발화의 대화 정책을 예측하는 것을 시각화한

것이다.이모델역시전문지식검색모델과동일한 RoBERTa

를 사용했다 [15, 16].

3.3 모델들의 출력을 결합하는 프롬프트

이 논문에서 제안한 기법에 따라 상담 도메인에서의 문장

생성 결과 비교 실험을 진행하기 위해 총 2개의 프롬프트를

만들었다.

1. 상담 내역 예시 중 하나의 전체 발화를 제공하는 프롬프트:

프롬프트로상담작업내에서의역할을부여하며,상담내역

예시 중 하나의 전체 발화를 제공한다.

2. 대화 정책에 따른 예시를 자세히 서술한 프롬프트: 생성할

대화의 정책 키워드당 각각 하나의 예시에 더해 대화 정책

예측 모델의 예측 결과가 제공된다.
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그림 3. DPR [13] 학습 데이터 증강 방법

그림 4. 대화 정책 예측 모델의 시각화

프롬프트의 맥락에는 상담 내역의 최근 세 발화를 입력으로 받

아검색한결과중상위유사도 5개의구절이들어간다.단,입력

토큰 수가 과하게 많아지는 경우 가장 오래된 발화를 지운다.

각각의 자세한 예시는 표 3에 기재되어 있다.

4. 실험 및 결과

실험을위해 AIHub의지식검색대화의샘플데이터를이용

했다 [17]. 이 실험 데이터의 대화 총수는 18,278개이며 주제는

총 10개로 분류되어 있다. 대화 세션당 발화 수는 평균 20.61,

최솟값은 20이며 최댓값은 28이다. 이 논문에서는 특정 도메인

에서의 지식 기반 문장 생성 작업을 위해 실험 데이터 중 ’가족

과 주거’ 주제만을 활용했다. 가족과 주거 주제의 대화 총수는

2,111개이고 이 중 200개를 무작위로 추출해 테스트 데이터로,

나머지 1,911개는 전문 지식 검색 모델과 대화 정책 예측 모델

의 학습 데이터로 사용했다. 지식 검색 대화의 데이터 구조는

그림 5와 같다.

4.1 학습 방법

전문 지식 검색 모델의 경우 전체 상담 내역 중에 전문가의

발화에서 reference text가 비어있지 않은 경우 이 키에 들어

있는 값들을 구절로 활용하고 그 이전의 상담 내역의 일부를

질문으로 활용해 DPR의 학습을 진행했다. 그림 3의 대화 예시

가학습데이터중하나이며전문가의답인 Turn 4와그이전의

Turn 1부터 3까지를활용하는것을시각화한것이다.테스트는

그림 5. AIHub의 지식 검색 대화[17] JSON 파일의 내용 일부

reference text가있는문장직전의가장최근세발화를결합해

서 질문으로 사용했다. 대화 정책 예측 모델의 경우 질문자의

마지막 발화 이후 다음 전문가의 발화에서의 reference text가

있다면 사실제공, 없다면 공감으로 분류하게 학습을 진행했다.

전문가의 발화로부터 바로 이전 문장(1-Turn)만 반영하는 방

식부터 4개의문장(4-Turn)을반영하는방식까지각각학습후

테스트 데이터에 대해 예측 정확도를 측정했다.

4.2 정량적 실험 결과 및 분석

전문 지식 검색 모델의 실험 결과는 표 1에 제시되어 있다.

총 테스트 케이스는 1,637개로, 테스트 데이터 200개 내 모든

전문가의 발화 중 reference text가 있는 발화 이전의 상담 내

역에서 가장 최근의 발화 3개가 입력으로 들어가는 방식이다.

제시된수치는기존논문에서제안한 Top-k retrieval accuracy

이다. 배치 크기는 32이며 부정 샘플링은 단순한 무작위 추출

로 학습을 수행했다. 기존 DPR 논문에서 다른 영문 데이터로

실험한결과보다전체적으로성능이더좋게나왔는데,오픈도

메인에서의질의응답이아닌특정도메인에서의맥락을고려한

질의응답이고 탐색해야 하는 전체 구절의 수가 3,390개로 많지

않았기때문에성능이높게나온것으로추측된다.생성형모델

을 활용한 상호작용 결과 생성에는 1,2-Turn 모델을 사용했다.

대화 정책 예측 모델의 예측 성능은 표 2에 기재되어 있으며

거대 언어 모델에서의 대화 정책을 결정하는 모델은 성능이 가

장 좋은 3-Turn을 사용했다. 다만 테스트 데이터와 실제 상호

작용에서 모델이 생성하는 데이터에는 명확한 차이가 있기에

테스트 데이터에서의 예측 성능과 실제 상호 작용에서의 성능

과는 상이할 수 있다.
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표 1. 전문 지식 검색 모델의 성능 실험 결과

1-Turn 3-Turn 1,2-Turn 1,2,3-Turn

Top-5 0.6048 0.8064 0.8259 0.8240

Top-10 0.7728 0.8943 0.9040 0.9083

Top-20 0.8717 0.9450 0.9468 0.9499

Top-100 0.9707 0.9902 0.9877 0.9853

표 2. 대화 정책 예측 모델의 성능 실험 결과

1-Turn 2-Turn 3-Turn 4-Turn

Accuracy 0.9500 0.9464 0.9574 0.9569

표 3. 모델들의 출력을 결합하는 두 프롬프트의 예시

1. 상담 내역 예시 전체를 하나 제공하는 프롬프트

당신은 가족과 주거에 대한 전문가입니다. 당신은 상담에서 전문가의 역할을 담당하고 있습니다.

당신은 질문자의 가장 최근 응답에 대해 상담 내역과 맥락을 참고하여 전문가의 입장에서 최대한

적합하게 답변합니다. 생성할 응답의 길이는 40단어 이하입니다.

상담의 예시는 다음과 같습니다.

상담 예시

질문자: 전셋값이 올라서 이사할 집을 찾아봐야 해. 할 일도 많은데 이사라니 집 없는 사람은 서럽다.

전문가: 요즘 전세 사기행위도 많아서 부동산 거래하는 게 무섭겠다.

질문자: 맞아, 혹시 나도 사기당하면 어쩌나 걱정이라니까. 서울시에서 집 계약할 때 1인가구 전월세

안심도움서비스를 신청하면 된다고 하던데 그게 뭔지 알고 있어?

전문가: 부동산 계약에 어려움이 있는 사회초년생이나 고령층 등 1인 가구의 전세나 월세 계약에

도움을 주는 서비스야. (중략)

상담 내역

{상담 내역}

맥락

{맥락}

답변 (40단어 이내):

2. 대화 정책에 따른 예시를 자세히 서술한 프롬프트

당신은 가족과 주거에 대한 전문가입니다. 당신은 상담에서 전문가의 역할을 담당하고 있습니다.

문장 생성 정책은 공감, 사실제공 둘 중 하나입니다. 문장 생성 정책에 따른 답변 생성은 다음과 같습니다.

1. 공감: 질문자의 가장 최근 응답에 호응하거나 공감하는 문장을 생성합니다. 공감의 경우 맥락의

정보를 참조하지 않으며 상담 내역에 최대한 적합한 문장이여야 합니다.

공감 예시

질문자: 전셋값이 올라서 이사할 집을 찾아봐야 해. 할 일도 많은데 이사라니 집 없는 사람은 서럽다.

전문가: 요즘 전세 사기행위도 많아서 부동산 거래하는 게 무섭겠다.

2. 사실제공: 질문자의 가장 최근 응답에 대해 제공되는 맥락에서 가장 관련있는 키워드나 정보들을

인용하여 답변합니다.

사실제공 예시

질문자: 맞아, 혹시 나도 사기당하면 어쩌나 걱정이라니까. 서울시에서 집 계약할 때 1인가구 전월세

안심도움서비스를 신청하면 된다고 하던데 그게 뭔지 알고 있어?

전문가: 부동산 계약에 어려움이 있는 사회초년생이나 고령층 등 1인 가구의 전세나 월세 계약에

도움을 주는 서비스야.

당신은 질문자의 가장 최근 응답에 대해 상담 내역과 맥락을 참고하여 전문가의 입장에서 최대한

적합하게 답변합니다. 답변은 문장 생성 정책을 반드시 지켜야 하며 맥락과 상담 내역에

대해 모순이 없어야 합니다. 생성할 응답의 길이는 40단어 이하입니다.

상담 내역

{상담 내역}

맥락

{맥락}

문장 생성 정책: {대화 정책}
답변 (40단어 이내):

표 4. 두 프롬프트 간 SSA [18]측정 비교 결과

감수성 구체성 평균

상담 내역 예시 전체를 하나 제공하는 프롬프트 0.7527 0.7018 0.7273

대화 정책에 따른 예시를 자세히 서술한 프롬프트 0.8036 0.7291 0.7664

4.3 문장 생성 결과의 정성적 비교와 분석

200개의 테스트 데이터 중, 100개를 무작위로 추출하여

GPT-3.5-turbo-0301 모델을 활용해 2개의 프롬프트 각각에서

상호 작용한 결과를 저장해서 비교해 보았다. 일단, 표 3에서

의 2번 프롬프트를 활용하여 문장을 생성하는 예시는 표 5과

같다. 표 6에서 제공된 생성된 대화의 예시는 동일한 테스트

데이터에서의 1번 프롬프트와 2번 프롬프트의 문장 생성 결과

다. 2번 프롬프트의 예시에는 전문가 발화 끝의 괄호에 발화

생성시의 문장 생성 정책을 남겨놨다. 1번 프롬프트에 비해 2

번 프롬프트에서 상황에 맞는 답변을 생성하여 더 자연스러운

대화가 진행됐음을 확인할 수 있다. 또한 1번 프롬프트에서는

상황에맞지않은정보를제공하고있으나 2번프롬프트는대화

의흐름이자연스러워졌다.또다른예시로는표 7를보면알수

있듯이 동일한 대화의 시작에서 1번 프롬프트와 2번 프롬프트

의 응답이 상이한 것을 알 수 있다. 2번 프롬프트는 의문문으로

끝나면서 대화를 더 구체적으로 끌어 나가는 대화 정책에 적합

한문장을생성했지만 1번의경우결혼일정과관련된부가적인

정보를 활용해 문장을 생성했다는 것을 확인할 수 있다. 어떤

프롬프트가 더 자연스럽고 구체적인지는 사람마다 엇갈릴 수

있기 때문에 테스트 데이터 50개를 활용해 각각의 프롬프트로

생성한상담대화전문을가지고구글에서제안한 Sensibleness

and Specificity Average (SSA)평가를 수행했다 [18].

참여 인원은 총 11명이며, 테스트 데이터 50개 내 모든 사용

자의입력에대해거대언어모델이두프롬프트로생성한상담

대화전문을가지고대화의흐름이자연스러운지(감수성)그리

고 구체적인지(구체성)를 그렇다/아니다로 평가를 진행했다.

단, 감수성에서 ’아니다’를 체크하면 구체성에서 ’그렇다’를 체

크해도 ’아니다’로간주했다.평가의결과는표 4에서확인할수

있는데, 1번 프롬프트보다 2번 프롬프트에서 모든 항목에 대해

더 우수한 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 1번 프롬프트로 생

성한대화전문에감수성항목에서 ’그렇다’라고선택된경우는

총 399회, 그 중 구체성에도 ’그렇다’가 선택된 경우는 총 386

회이며, 2번 프롬프트는 각각 442회, 401회다. 하지만 두 경우

모두 구글의 Meena보다는 SSA 지수가 낮았는데, 이는 GPT-

3.5-turbo-0301를 파인튜닝하지 않고 In-context learning [19]

을 사용했기에 성능이 더 낮게 나오는 것이라 추측할 수 있다.

하지만 두 프롬프트 모두 문제점이 있는데, 테스트 데이터의

평균 발화 수가 20을 넘으며 모든 상담 내역을 거대 언어 모
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표 5. 대화 정책에 따른 예시를 자세히 서술한 프롬프트의 다음

발화 생성 예시

상담 내역

질문자: 와이프가 이제 임신 15주가 됐어요. 그동안 많은 변화가 있었는데, 여러 가지 궁금한 점이 생겼어요.

전문가: 임신 중 궁금증이 많다면 당연한 일이에요. 부족한 부분을 채워드릴 수 있도록 최선을 다할게요.

질문자: 음, 먼저 임신 15주면 태아의 크기는 어느 정도 인가요?

전문가: 임신 15주 태아의 크기는 9.3cm이며, 몸무게는 50g 정도입니다. 이 단계에서는 양수를 들이마실 뿐입니다.

질문자: 아, 아직 많이 작네요. 태아는 어느 정도 발달이 되었나요?

맥락

맥락0: 임신 15주 태아 특징: 태아는 양수를 들이마시고 내뱉기를 반복하면서 폐의 공기주머니를 발달시켜요.

맥락1: 임신 15주 태아 특징: 눈을 뜨지 못하지만, 빛을 감지할 수 있게 되며, 불완전하지만 뇌가 발달하며

외부 자극에 대해 쾌감과 불쾌감, 불안, 초조 등의 기본적인 감정을 느끼기도 합니다.

맥락2: 임신 15주 태아 특징: 특징: 초음파로 남아와 여아 구별이 가능해집니다.

맥락3: 임신 17주 태아 특징: 특징: 몸 전체에 땀샘이 생기기 시작하고, 귓속에 작은 뼈가 단단해지면서

청각 기관이 크게 발달해 조용한 음악을 들으면 안정된 모습을 보여요.

맥락4: 임신 26주 태아 특징: 폐 속에서 폐포가 발달하기 시작하여 호흡을 위한 연습을 합니다.

문장 생성 정책: 사실제공

답변 (40단어 이내):전문가: 임신 15주 태아는 눈을 뜨지는 못하지만, 뇌가 발달해 감정을 느낄 수 있으며,

빛을 감지할 수 있게 됩니다.

표 6. 프롬프트 간의 생성 대화 비교 (1)

1. 상담 내역 예시 전체를 하나 제공하는 프롬프트

질문자: 어제 아기 낳고 처음으로 치과에 다녀왔거든요. 1년 만에 가서 그런지 충치도 생기고 치석도 많아서

스케일링을 하는데 한참 걸렸어요.

전문가: 젖니 충치치료는 영구치 건강을 위해 중요합니다. 충치가 생기면 치아가 일찍 빠질 수 있고, 유치 충치는

영구치 발달에 영향을 줍니다. 조기 진단과 치료가 필요합니다.

질문자: 맞아요, 이제는 6개월마다 꼭 가려고요. 제가 이가 약해서 아기도 닮을까 봐 걱정인데 몇 살부터 치과에

데려가면 될까요?

전문가: 생후 12개월 이전이나 첫 치아가 나오는 시기에 치과에 방문하는 것을 추천합니다. 또한, 생후

18∼29개월에 영유아 구강검진을 받는것이 좋습니다. (후략)

2. 대화 정책에 따른 예시를 자세히 서술한 프롬프트

질문자: 어제 아기 낳고 처음으로 치과에 다녀왔거든요. 1년 만에 가서 그런지 충치도 생기고 치석도 많아서

스케일링을 하는데 한참 걸렸어요.

전문가: 정말 힘들었겠네요. 치아 건강은 생각보다 중요한데 출산으로 인해 놓치는 경우가 많아요. 앞으로

좀 더 신경 쓰시면 좋을 것 같아요. (공감)

질문자: 맞아요, 이제는 6개월마다 꼭 가려고요. 제가 이가 약해서 아기도 닮을까 봐 걱정인데 몇 살부터 치과에

데려가면 될까요?

전문가: 아기의 치아가 나오면 생후 12개월 이전이나 치아가 나온 시기에 치과에 방문하는 것이 좋아요.

국내에서는 영유아 구강검진을 하는데 18∼29개월에 1차 구강검진이 이루어지는데 이때 치아의 상태나

구강검진을 받을 수 있어요. (사실제공) (후략)

델의 입력으로 제공하기에는 토큰의 한계가 존재하기 때문에

과거의 맥락이 잊혀지는 문제가 발생했다. 특히 상담 내역이

길어질수록 맥락과 전혀 관련없는 엉뚱한 대화를 생성하거나

같은 문장을 계속 반복하는 경우가 있었다. 특히나 1번 프롬

프트는 같은 문장을 반복하는 경우가 2번 프롬프트에 비해 더

많이 발생했다. 1번 프롬프트의 토큰 수가 2번 프롬프트보다

훨씬 많기 때문에 거대 언어 모델의 입력에 더 적은 상담 내

역이 들어갈 수 밖에 없는 것이 원인으로 보인다. 하지만 2번

프롬프트는 1번 프롬프트에 비해 비문을 더 많이 생성하는 경

향이 있었다. 그 중에서도 공감에 해당하는 문장을 생성할 때

영어를 한국어로 번역한듯한 문장을 생성하는 경우가 많았는

데, 이를 바탕으로 GPT-3.5-turbo-0301의 학습 당시 한국어

학습 데이터가 적었음을 예상할 수 있다. 표 8를 보면 두 프롬

프트로 생성했을 때의 문제점들을 하나씩 확인할 수 있다.

표 7. 프롬프트 간의 생성 대화 비교 (2)

1. 상담 내역 예시 전체를 하나 제공하는 프롬프트

질문자: 나 드디어 결혼 날짜 잡았어.

전문가: 축하드려요! 결혼에 필요한 준비를 최대한 미리 하시는 것이 좋겠어요.

코로나 바이러스의 여파로 인해 예식 준비와 관련된 일정 조정도 필요할 수 있어요. (후략)

2. 대화 정책에 따른 예시를 자세히 서술한 프롬프트

질문자: 나 드디어 결혼 날짜 잡았어.

전문가: 축하해요! 결혼은 정말 기쁜 일이죠. 어디서, 어떤 스타일의 결혼식을 하시려고 하세요? (공감) (후략)

표 8. 프롬프트로 생성한 대화의 문제점 예시

1. 상담 내역 예시 전체를 하나 제공하는 프롬프트에서 더 많이 발생한 문제점 - 반복

(전략)

질문자: 와, 엄청 무서운 병이었네요. 아내에게 꼭 얘기해 줘야겠어요.

전문가: 정기 검진, 휴식, 혈압 관리 등을 통해 자간전증을 조기에 진단하고

건강한 출산을 위해 노력하세요.

질문자: 네, 그럴게요. 오늘 좋은 정보 친절하게 알려주셔서 정말 감사드려요.

덕분에 궁금했던 것들이 많이 해소되었어요.

전문가: 정기검진, 휴식, 영양균형 중요. 자간전증 조기 진단과 예방이 필요.

혈압 관리도 중요한데, 의료진과 상의하시길 권해드려요.

2. 대화 정책에 따른 예시를 자세히 서술한 프롬프트에서 더 많이 발생한 문제점 - 비문

(전략)

질문자: 만약 병설 유치원 급식이 맵지 않게 개선된다고 하더라도 시간이 걸릴 테니까.

그래도 아이가 매운 음식에 조금씩 적응할 수 있게 도와줘야겠어.

전문가: 아이가 매운 음식을 못 먹어 걱정이시군요. 부실급식 문제도 있어

고민이 많을 것 같아요. 함께 움켜잡아서 좋은 선택을 하시길 바랄게요.

5. 결론

이 논문에서는 전문 지식을 검색하는 모델과 대화 생성 정

책을 예측하는 모델을 프롬프트로 결합해 거대 언어 모델에게

작업 지향형 대화 작업 내에서 지식 기반 문장 생성과 일상 대

화를 상황에 맞춰 선택해 생성해 나갈 수 있는 것을 보였다.

단순히 과거의 상담 내역과 예시를 제공하는 것보다 대화 생성

정책을 추가로 제공하고 각각의 정책에 대한 예시를 제공하는

것이 더 자연스러운 문장을 생성할 수 있음을 보였다. 이 논문

에서 제안한 기법은 프롬프트 공학을 통해 여러 도메인에 적은

비용으로 적용할 수 있으며 각각의 모듈이 독립적으로 학습

가능하기 때문에 각 모델 간의 종속성을 고려하지 않아도 되는

장점이있다.하지만한국어말뭉치비율이굉장히낮은모델을

사용했기에 생성 모델에서의 과거의 맥락 손실과 대화가 길어

짐에따른적절하지않은문장생성등근본적인문제가해결되

진 않았다. 향후 연구에서는 더 많은 한국어 말뭉치로 학습한

거대 언어 모델을 활용하여 더 품질이 좋은 문장을 생성할 수

있음을 보일 것이다. 또한 생성된 대화의 정성적 평가가 부족

한 점을 보완하기 위해 이를 GPT4Eval와 같은 프롬프트 기반

거대 언어 모델의 정성적 평가를 추가로 수행할 계획이다 [20].
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N. Goyal, H. Küttler, M. Lewis, W.-t. Yih,
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