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요 약

언어 모델의 파라미터 수의 지속적인 증가로 100B 단위의 거대 언어모델 LLM(Large Language Model)을 구성 할

정도로 언어 모델의 크기는 증가 해 왔다. 이런 모델의 크기와 함께 성장한 다양한 Task의 작업 성능의 향상과 함께,

발전에는 환각(Hallucination) 및 윤리적 문제도 함께 떠오르고 있다. 이러한 문제 중 특히 환각 문제는 모델이 존재하

지도 않는 정보를 실제 정보마냥 생성한다. 이러한 잘못된 정보 생성은 훌륭한 성능의 LLM에 신뢰성 문제를 야기한다.

환각 문제는 정보 검색을 통하여 입력 혹은 내부 표상을 증강하면 증상이 완화 되고 추가적으로 성능이 향상된다. 본

논문에서는 한국어 질의 응답에서 검색 증강을 통하여 모델의 개선점을 확인한다.

주제어: 질의 응답, 거대 언어모델, 검색 증강

1. 서론

1750억 개의 파라미터를 가진 GPT3[1]의 혁신적인 발표 이

후 자연어 처리에서는 언어 모델의 크기를 키우는데 관심이 집

중되어 파라미터 크기가 조 단위[2]까지 도달하는 크기의 거대

언어 모델 LLM(Large Language Model)이 나오며 거침없는

성능 향상을 보여 주고 있다.

이런 눈부신 성과에 잠재된 문제들이 더욱 커졌는데, 여러

문제를 가지는데 첫 번째는 예산 문제이다. 이전 BERT 같은

모델들은 학계 예산에서 처리 가능한 크기이지만 천억 단위의

초 거대 언어모델들은 학계의 예산을 초과하기 시작하였다. 이

러한문제는 LLaMA같은모델[3, 4]이나양자화,Adaptor[5, 6]

같은기술들이해결하여 LLM의접근성을한차원끌어올렸다.

두 번째는 윤리적 문제인데 인종차별 및 민감한 개인정보를

출력하는 문제가 있지만, 이는 출력의 조절로 처리하고 있다.

마지막으로환각(Hallucination)[7]문제인데,현실에존재하지

않는 정보를 실제 정보로 둔갑해 사용자로 하여금 혼동을 주는

문제이다.환각문제는현실세계의지식을통해모델을증강하

여 해결하는 방법이 있다 이런 검색 증강을 통한 LLM 방법은

은 환각 문제를 해결할 뿐만 아니라 LLM의 성능 향상에도 기

여한다.

본 논문에서는 검색을 통한 언어 모델 증강을 통하여 이것

이 한국어 LLM에 미치는 결과를 질의응답(QA) 작업을 통해

확인한다.

2. 관련 연구

BERT가 제시한 Masked Language Model 방법[8]을 통한

사전학습은, 모델 자체의 성능이 좋으며, 다른 Task의 대해

소량의 연산 자원을 사용하여 미세 조정을 통하면 당시 대부

분 작업에서 SOTA(State-of-the-art) 상태에 달하였고, 이후

Transformer 구조에 Encoder-Decoder Attention[9]구조를 활

용하여 다양한 사전학습 언어 모델이 나왔고, 특히 GPT3는

이전에 최대 1B 단위에서 진행되던 스케일을 한 번에 100B

단위로 끌어올렸으며 이를 추가 학습한 ChatGPT는 대중에게

많은 관심을 받게 된다. 이러한 많은 관심 속 보고되는 다양한

결과 중에 특히 환각 문제는 ’세종대왕 아이패드’ 사건과 같이

대중에게도 많은 흥미를 유발했다. 특히 최근 1조 단위의 파라

미터를 가지는 모델이 나오기도 하였다.[2]

특히 100B단위로 가면서 학계 스케일에서는 예산 및 LLM

들의 폐쇄성의 의한 한계로 활발한 연구를 하기 어려웠으나

LLaMA같은모델들이비교적작은크기로 GPT3와같은거대

모델들에게 뒤처지지 않고, Qlora와 같은 방법은 모델을 양자

화를 통해서 4Bit로 줄이고 Lora 방식을 통해 소수의 추가적

파라미터만 학습하여 LLM도 학계에서 활발하게 연구되고 있

다. 환각 문제는 인종 차별, 폭력성과 같은 윤리성 문제와 더불

어 LLM이 가지는 가장 큰 문제인데, LLM을 통해 AI가 널리

사용될날이다가오는데,이런문제는거짓정보를실제정보로

둔갑하여 소비자에게 거짓된 정보를 제공할 위험이 있기 때문

이다.

이러한 환각 문제를 해결하는 가장 효과적인 방법은 검색을

통하여 현실 지식을 이용해 모델을 증강시키는 방법이다. 증강
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그림 1. 모델 개요

하는 방법에는 LLM에 자주 사용되는 Prompt 방식을 통하여

검색 모델을 통해 검색된 현실 지식을 직접적으로 참조하게

하여 거짓 정보 생성을 완화하는 방식과, 참조된 지식을 통해

내부적으로 표상을 증강하는 방법이 있다.[10, 11]

이런 검색 증강을 하기 위해서는 대규모 문서에서 질의에 가

장 유용한 문서를 찾아야 한다. 전통적으로 TF-IDF, BM25와

같은 단어 토큰들의 빈도로 검색하는 희소(Sparse) 검색이 많

았으나, 언어 모델의 발전에 의해 이전 희소 검색보다 더 좋은

결과를 보여주는 밀집(Dense) 검색 방식[12]이 최근의 대세고,

정보 검색 또한 LLM과 결합되어 연구가 진행되고 있다.[13]

3. 검색을 통한 LLM 한국어 질의 응답 증강

검색 증강의 기본 파이프라인은 그림과 같다.

d = Score(q,D) Score : 검색 모델

d : 검색된 문서 , q : 검색 질의 , D : 문서 집합

먼저 검색모델을 통하여 주어진 질의 q에 대한 가장 유사도

가 높은 문서 d를 추출한다. 이를 통해 아래와 같이 LLM 입력

Prompt를 구성한다

• Prompt : ( P = 문서 : {d}, 질문 : {q}, 답변 : )

구성한 Prompt를 이용해서 모델이 정답을 추론할 수 있도록

한다.

Answer = LLM(P )

위와같은절차를통해 LLM은외부지식을참조하여더향상된

품질의 정답을 출력하도록 학습한다.

4. 실험

4.1 실험 설정

한국어로 사전 학습된 거대모델 polyplot[14] 기반으로 검색

모델은 BM25을 사용한다. 한국어로 구성된 기계 독해 데이터

Korquad[15]를 QA 형식의 데이터로 변환해 활용한다. 이때

Korquad의 학습, 개발 셋에 존재하는 모든 Passage를 문서 집

합 D로 구성해 Open-Domain 형식으로 문제를 재정의한다.

이러한 구성에서 다음 3가지의 Prompt를 통해 비교 실험을

진행한다.

1. P = 문서 : {d}, 질문 : {q}, 답변 : ˜

2. P
′
= 질문 : {q}, 답변 : ˜

학습에 사용한 polyplot의 모델 크기가 12.8B이므로 일반적인

환경에서 학습이 어렵기 때문에 [5]를 적용하여 학습한다.

4.2 실험 결과 및 분석

한국어 LLM을 이용하여 질의응답을 통한 검색 증강의 성

능을 확인한 결과 EM 기준 약 3.9배, F1기준 약 1.8배의 성능

차이가 나타난다. 200 step의 적은 규모의 학습을 하여 절대적

성능 자체는 낮지만 이러한 성능의 간극을 통해서 한국어에서

외부 지식을 통하여 모델을 증강할 경우 큰 폭의 성능 향상이
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표 1. Korquad 평가 결과

Dev EM F1

검색증강X(P
′
) 9.52 29.90

검색증강O(P ) 51.10 66.78

표 2. BM25 문서 검색 결과

BM25 Train Dev

R@1 67.15% 67.02%

나타남을 볼 수 있다.

추가로 단순히 수치적 평가만이 아닌 Prompt P를 활용해

학습한 모델을 통해 정성적 평가를 실행한다.

• 오류 문서로 모델 공격 (상식A)

– 문서 : 뉴욕은 대한민국의 도시다

– 질문 : 뉴욕은 어느나라 도시야

– 답변 : 미국

• 오류 문서로 모델 공격 (상식B)

– 문서 : 대한민국의 국회의사당은 부산에 있다

– 질문 : 대한민국의 국회는 어디있어?

– 답변 : 서울특별시 영등포구 여의도동

• 오류 문서로 모델 공격 (상식X)

– 문서 : 민사소송법 제49조(원고의 회피) 법관은

– 질문 : 민사소송법 제49조는?

– 답변 : 원고의 회피 (정답 : 법관의 회피)

문서를 이상하게 줄 경우 누구나 알기 쉬운 문제에 대해선 강

건하게 대처하지만 상식이라고 보기 어려운 문제에 대해서는

모델이 영향을 받는 것으로 보인다.

• 주어진 문서 정보에 따른 정보 교정

– 문서 : ””

– 질문 : 율리시스 그랜트 대통령은 뚱뚱해?

– 답변 : 아니다.(오답)

–

– 문서 : 율리시스 그랜트 그는 미국의 역대 대통령들 중에

4번째로 가장 뚱뚱한 편으로 알려졌다.

– 질문 : 율리시스 그랜트 대통령은 뚱뚱해?

– 답변 : 그렇다 (정답)

위와 같이 주어진 문서 정보에 따른 답변 교정도 확인할 수

있지만, Korquad 데이터가 기본적으로 단답형 데이터이기 때

문에 일반적으로 생각하는 환각 증세보다는 단순히 오답을 나

타낸다고 봐야 하므로 환각 증세 완화를 직접적으로 평가하기

에는 어려움이 있다.

5. 결론

본 논문에서는 검색 증강 LLM을 통해 외부 지식의 주입이

한국어 LLM에서 어떻게 나타나는지 정성, 정량적으로 평가하

였다.

실험을 통해 검색을 통한 외부 지식 주입은 대체로 모델에게

긍정정영향을미치고특히문서가없을때와비교시월등한차

이를 보여준다. 특히 모델 자체의 강건함으로 강하게 신뢰하는

정보는 오염된 외부 정보에도 불구하고 올바른 답을 도출한다.

앞으로도 이런 검색 증강형 방법을 통해서 한국어 LLM의

잠재성을 좀 더 연구하고 강화하는 연구를 할 계획이다.
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