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연구 배경
및
문제
정의

문장 단위 RAG 기반 트리플 추출 파
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연구 배경
및
문제
정의

로컬 LLM
기반
KARMA
확장

문맥 누락

관계 술어
파편화

추출된 엔터티의
중복

문장 단위로 RAG를 이용하여

세밀한 트리플
추출

기존 연구 후속 연구한계
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문장 단위
RAG
기반
트리플
추출
파이프라인
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PDF 입력
후
텍스트
추출

↓

문장 단위
분할

↓

각 문장을
검색
질의로
사용

↓

RAG를 통해
관련
문서
또는
기존
지식
검색

↓

원문 문장
+
주변
문맥
+
검색
결과를
LLM에
입력

↓

트리플 추출

↓

엔터티 /
관계
정규화

↓

중복 제거
/
신뢰도
평가

↓

지식 그래프
통합
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PDF 문장 입력 

→ top-k 문서 검색 

→ 검색 결과 + 입력 

→ LLM 생성 

→ 트리플
생성

일반 RAG
구조

일반 RAG
적용의
한계



일반 RAG
적용의
한계
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모든 문장이
검색을
필요로
하지는
않는다

top-k 검색
결과가
항상
현재
문장의
트리플
추출에
유용한
것은
아니다

원문에 존재하지
않고,
검색
결과에만
있는
정보가
트리플로
생성될
수
있다

LLM이 어떤
근거를
기준으로
삼았는지
불명확하다



입력 

→ 검색 필요성 판단 

→ 필요한
경우
검색

→ 검색 결과 관련성 평가 

→ 근거
기반
생성

Self-RAG 구조
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Self-RAG 개요



Self-RAG 개요
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Self-RAG의 전체
학습
구조

Critic Model Generator Model

입력과 출력이 주어졌을 때, 
해당 출력에
대한
reflection
token을
예측하도록
학습

→  무엇이 좋은
답변인지
판단하는
기준을
학습

일반 텍스트 출력뿐만 아니라 
reflection token도
함께
생성하도록
학습

→ Critic이 부여한 reflection token이 포함된 데이터를 학습하여,

 답변과 reflection
token을
함께
생성하는
법을
학습
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Reflection Token

“검색이 필요한가?”

yes /
no
/
continue

“출력이 해당 문서로 충분히 뒷받침

되는가?”

fully /
partially
/
no
support

“검색 문서가
실제로
관련
있는가?”

relevant /
irrelevant

“전체적으로 출력이
유용한가?”

1~5 점의
유용성
점수

Retrieve ISREL

ISSUP ISUSE

“Self-RAG가 (텍스트
+
reflection
token)
생성”

“검색의 필요성, 검색 문서의 관련성, 생성 결과의 근거성 평가, 출력의 유용성 평가하는 특수 토큰”
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핵심 수식:
Critic
Model
학습

: critic
model(입력과
출력이
주어졌을
때,
reflection
token을
예측하도록
학습)

: 입력

: 출력

: reflection
token

: critic
학습
데이터

: 입력
x와
출력
y가
주어졌을
때
reflection
token
r을
예측할
확률
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핵심 수식:
Generator
Model
학습

: generator
model(일반
텍스트와
reflection
token을
동시에
예측하도록
학습)

: 입력

: 출력(일반
텍스트)

: reflection
token

: reflection
token이
포함된
학습
데이터

: 입력
x가
주어졌을
때
출력
y와
reflection
token
r을
예측할
확률
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Self-RAG 학습
과정

1. GPT-4를
이용해
reflection
token의
정답지
데이터셋(critic
학습
데이터)
구축

2. 이
데이터를
이용해
Llama
2-7B
기반
Critic
Model을
학습

3. 학습된 Critic Model은 새로운 입력-출력 쌍에 대해

 


reflection token(Retrieve,
ISREL,
ISSUP,
ISUSE)을
예측

4. Critic Model이 예측한 reflection token을 기존 학습 데이터에 삽입하여

 

Generator 학습용
데이터셋
생성

5. Generator
Model은
일반
답변
y뿐만
아니라
reflection
token
r도
함께
생성하도록
학습

6. 최종적으로 Generator는 inference 단계에서

 

검색 필요성 판단, 검색 결과 관련성 평가, 근거성 판단, 유용성 판단을

 

스스로 수행
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핵심 수식:
Self-RAG의
추론
과정

검색 필요성
진단

검색 확률이
임계값
δ보다
크면
검색
수행

그렇지 않으면
검색
없이
생성
진행

출력 후보 점수화

 




: 현재 생성할 출력 segment

 





















: 생성 확률

 


















: reflection
token
기반
평가
점수

Reflection Token Scoring

 


: 각 reflection token의 점수

 




: 각
reflection
token에
부여하는
가중치

ISREL: 검색
결과가
입력과
관련
있는가

ISSUP: 출력이
근거에
의해
지지되는가

ISUSE: 출력이
유용한가
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문장 S_i

↓

Self-RAG

↓

Evidence Selection

↓

Triple Extraction LLM

↓

Triple

후속 연구에서의
Self-RAG
적용

Self-RAG의 역할

• 검색 필요성 판단

• evidence 검색

• 검색 결과 관련성 평가

• 관련
evidence
선별



Q&A
감사합니다

2026.7.04

DeepShark 학부연구생
김승겸
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