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[Abstract]

In the modern battlefield environment, where vast amounts of information are distributed in real time, 

there is a growing need for AI-based battlefield situation analysis systems to support commanders in 

analyzing massive volumes of data. This study aims to align the preferences of a small large language 

model (sLLM) tailored for a Retrieval-Augmented Generation (RAG) system designed for battlefield 

situation analysis. To this end, we redefine "safety" in the military domain from the perspective of 

minimizing hallucinations and construct a Direct Preference Optimization (DPO) dataset using a Teacher 

Critique-based Inference-with-Hint technique. This technique achieved improvements in 

hallucination-related safety preferences of 47.35% based on human evaluation and 78.42% based on 

LLM-as-Judge evaluation. Subsequently, through DPO-based preference learning, we identified the 

optimal hyperparameter configuraion for battlefield environments as =0.9, epoch=15. Under this setting, 

the model achieved improvements of +24.41% in safety and +3.77% in helpfulness compared to the 

SFT baseline. Furthermore, it achieved a performance gain of +85.58 points in the normalized 

safety-focused Z-score metric, demonstrating the effectiveness of the proposed method in reducing 

hallucinations.This study demonstrates the potential of developing an sLLM that effectively balances 

safety and helpfulness in defense applications. 
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[요   약]

대규모 정보가 실시간으로 유통되는 현대 전장 환경에서, 방대한 양의 데이터를 분석하여 지휘

관을 지원하기 위한 인공지능 기반 전장 상황 분석 시스템의 필요성이 증대되고 있다. 본 연구는 

전장 상황 분석을 위한 검색 증강 생성(RAG) 시스템에 특화된 소형 대규모 언어 모델(sLLM)의 

선호도 정렬을 목표로 한다. 이를 위해 군사 도메인에 적합한 ‘안전성’을 환각(hallucination)의 최

소화 관점에서 재정의하고, Teacher Critique 기반 Inference-with-Hint 기법을 활용하여 Direct 

Preference Optimization(DPO) 선호도 데이터셋을 구축하였다. 해당 기법은 환각 안전성 선호도에 

대한 인간 평가에서 47.35%, LLM-as-Judge 평가에서 78.42%의 향상률을 보였다. 이후 DPO 기반 

선호도 학습 실험을 통해 전장 환경에 최적화된 하이퍼파라미터 설정 =0.9, epoch=15를 도출하

였으며, SFT 모델 대비 안전성에서 +24.41%, 유용성에서 +3.77%의 향상을 달성하였다. 또한, 정규

화된 안전성 중점 Z-score 기준으로는 +85.58점의 성능 향상을 달성하여 제안하는 기법의 환각 개

선 효과를 확인하였다. 본 연구는 군사적 맥락에서 안전성과 유용성의 균형을 동시에 달성하는 

sLLM 개발 가능성을 제시한다.

▸주제어: 대규모 언어 모델, 언어 모델 안전성, 환각, 직접 선호도 최적화, 검색 증강 생성, 전장 상황 분석

I. Introduction

최근 다양한 감시·정찰 자산과 센서 네트워크 등의 발달

로 전장 환경은 대규모 정보가 실시간으로 유통되는 정보 

중심 체계로 변화되고 있다. 이처럼 빠르게 변화하는 전장 

상황에서 지휘관은 방대한 양의 데이터를 분석하여 제한

된 시간 내 최적의 결정을 내려야 한다. 따라서 지휘관의 

지휘결심을 효과적으로 지원할 수 있는 전장 상황 분석 시

스템의 필요성이 증가하고 있다. 특히 대량의 데이터를 처

리하고 의미 있는 인사이트를 도출할 수 있는 인공지능 기

반 언어 모델(Language Model)은 이러한 요구에 부합하

는 잠재력을 가진 기술로 주목받고 있다. 그중에서도 높은 

성능으로 각광받고 있는 대규모 언어 모델(Large 

Language Model, LLM)은 일반적으로 다음 세 단계를 거

쳐 개발된다: 

� 사전학습(Pre-training): 웹에서 수집한 대규모 범용 

텍스트를 토대로 다음 토큰을 예측하는 방식

(Next-token Prediction)으로 언어의 일반적 패턴과 

최대한 많은 양의 지식을 학습하는 단계

� 지도학습 미세조정(Supervised Fine-Tuning, SFT/ 

Instruction Fine-Tuning, IFT): 지시–응답

(instruction–response) 쌍으로 구성된 데이터셋을 

활용해, 사전학습된 모델이 사용자 지시를 정확히 이

해하고 따르도록 미세조정하는 단계

� 선호도 학습(Preference Learning): 모델 응답의 질

적 수준을 높이는 단계로, 주로 Reinforcement 

Learning from Human Feedback (RLHF), 

Reinforcement Learning from AI Feedback 

(RLAIF) 또는 Direct Preference Optimization (DPO) 

등의 방법을 통해 언어 모델이 사람의 선호도에 정렬된

(Aligned) 유용하고 안전한 응답을 생성하도록 최적화

하는 단계

이와 같은 방식으로 개발된 GPT, Claude, Llama 등의 

모델들은 자연어 처리(Natural Language Processing) 

분야에서 눈에 띄는 성과를 이루었다. 텍스트 생성, 번역, 

요약, 코드 작성 등 다양한 언어 기반 작업에서 최첨단

(State-of-the-Art, SOTA) 성능을 기록하고 있으며, 이

에 따라 다양한 크기의 언어 모델을 여러 분야와 다운스트

림 태스크(Downstream Task)에 적용하고자 하는 연구가 

활발히 진행되고 있다. 하지만, 이러한 언어 모델은 

next-token-prediction 방식으로 개발되어 필연적으로 

환각(Hallucination)이라는 문제를 수반한다. 

TruthfulQA 연구[1]에서 지적한 바와 같이, 언어 모델은 

인간의 일반적인 오해나 날조를 모방하는 경향이 있어 사

실에 반하는 정보를 생성할 수 있다. 이는 전장 상황에서 

작전의 존망과 아군의 승패를 좌지우지하는 원인이 되므

로 군사 도메인에서 특히 치명적이다.

언어 모델의 환각을 최소화하기 위한 방법론 중 하나로 

검색 증강 생성 기술(Retrieval-Augmented Generation, 
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RAG)이 널리 사용되고 있다. RAG는 대규모 언어 모델의 

생성 능력과 외부 지식 검색 기능을 결합한 AI 아키텍처

로, 사용자 질의가 입력되면 관련 정보를 외부 문서나 데

이터베이스에서 검색하는 Retreival 단계와 검색된 정보

로 구성되는 컨텍스트(context)를 바탕으로 언어 모델이 

응답을 생성하는 Generation 단계로 이루어진다. 국방 분

야에서도 RAG 기반으로 환각을 줄이기 위한 연구가 최근 

진행된 사례가 있다. RAG 시스템에 적용되는 대규모 언어 

모델은 일반 도메인에서 통상적으로 별도의 미세조정 없

이 사용되지만 RAG-Enhanced small Large Language 

Models 연구[2]는 군사적 전문 용어가 상당수를 차지하는 

군사 도메인에서 지도학습 미세조정 없이 RAG를 사용하

기에 성능의 한계가 있음을 시사한다. 이에 고품질 데이터

셋을 구축하고 이를 기반으로 지도학습 미세조정을 수행

한 소형 대규모 언어 모델(small Large Language 

Model, sLLM)을 기반으로 전장 상황 분석 RAG 시스템을 

구축하였다. 

본 연구는 이의 후속 연구로 전장 상황 분석용 지도학습 

미세조정된 sLLM을 대상으로 위 세 단계 중 마지막에 해

당하는 선호도 학습에 관한 연구를 수행하였으며, 이는 전

장 상황 분석 RAG 시스템에서의 최적화된 적용을 목적으

로 한다. 제안하는 선호도 학습 방법론의 핵심 기여는 다

음과 같다:

� 군사 도메인에서 LLM의 ‘안전성’ 개념을 환각의 최소

화 관점에서 재정의

� Teacher Critique 기반 Inference-with-Hint 기법

과 Intended Over-optimization을 활용한 DPO 학

습 데이터 구축

� 전장 상황 분석 RAG 시스템에 최적화된 선호도 학습 

전략 및 DPO 하이퍼파라미터 실험을 통해 실질적 환

각 완화 확인

II. Preliminaries

1. Redefinition of Safety in Military Domain

사람은 일반적으로 도움이 되고(Helpful), 안전한(Safe, 

Harmless) 언어 모델의 응답을 선호한다. 여기서 유용성

(Helpfulness)은 사용자의 질의에 대해 모델이 얼마나 실

질적이고 목적에 부합하는 정보를 제공하는지를 의미하며, 

안전성(Safety, Harmlessness)은 모델 응답이 인명 피해, 

오해, 오용을 유발하지 않도록 신뢰성과 검증 가능성을 보

장하는 특성을 의미한다. 특히 군사 도메인에서는 단순한 

유해 콘텐츠 방지를 넘어, 잘못된 정보에 기반한 결정이 

작전 실패 또는 생명 손실로 직결될 수 있기 때문에, 안전

성은 더욱 엄격하게 요구된다. 이러한 선호도는 유용성과 

안전성 간의 trade-off 관계로 표현될 수 있다. 즉, 유용

한 정보일수록 더 많은 위험을 수반할 수 있으며, 반대로 

지나치게 보수적인 응답은 도움이 되지 않을 수 있다. 따

라서 유용성과 안전성의 균형을 최적화하는 것이 선호도 

학습에 있어 중요하다.

이 중 안전성과 관련하여 최근 학계 및 산업계에서는 

LLM 위험을 최소화하여 윤리적이고 안전한 AI 시스템을 

개발하기 위한 "Responsible AI" 연구가 활발히 진행되고 

있다. 언어 모델링(Language Modelling) 기술이 급격히 

발전하며 동시에 오용 및 악용 가능성이라는 새로운 도전 

과제를 수반하였기 때문이다. 강력한 텍스트 생성 능력을 

갖춘 생성형 언어 모델(Generative Language Model)들

은 잘못된 정보 생성을 비롯한 환각, 유해 콘텐츠 제작, 편

향성 강화 등의 위험을 내포한다. HaluEval 연구에서는 

대규모 언어 모델의 환각을 체계적으로 평가할 수 있는 벤

치마크를 제시하며, 환각이 단순한 오류가 아닌 안전성의 

핵심 문제임을 강조했다. [3] 이러한 LLM의 취약점을 유

발하는 주요 원인으로는 프롬프트 해킹(Prompt Hacking)

이 있다. 프롬프트 해킹은 프롬프트 인젝션(Prompt 

Injection), 허위 전제(False Premise), 우회 공격

(Jailbreaking) 및 역할극(Role-play)을 통해 언어 모델로 

하여금 유해하거나 민감한 정보를 유도해내는 방식이다. 

이와 같은 위험한 프롬프트에 대응하는 능력은, 

Responsible AI 개발의 핵심 요소인 안전성에 있어 큰 부

분을 차지한다.

일반 도메인의 대규모 언어 모델(LLM) 개발에 있어 안

전성(safety)은 핵심적인 고려사항으로, 주로 다음 세 가지 

영역에 초점을 맞춘다. 첫째, 유해성(Toxicity)으로, 모델

이 혐오 표현, 폭력적 서술, 부적절한 성적 콘텐츠 등 사회

적으로 용인되지 않는 출력을 생성하지 않도록 하는 것이

다. 둘째, 편향성(Bias)으로, 특정 인구 집단에 대한 고정

관념적 서술이나 차별적 내용을 최소화하는 것이다. 셋째, 

성별 및 인종 공정성(Gender & Race Fairness)으로, 다

양한 성별과 인종에 대해 균형 잡힌 표현과 공정한 정보 

제공을 보장하는 것이다. 이러한 기준은 언어 모델이 사회

적으로 책임감 있는 방식으로 작동하도록 하기 위한 기반

으로 작용하며, 이를 충족시키기 위해 산업 및 학계에서 

다양한 연구가 진행되고 있다.

OpenAI의 GPT 계열 언어 모델은 RLHF 기법을 통해 
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사용자 피드백 기반의 보상 신호를 모델 학습에 반영함으

로써, 유해성을 억제하고 유용성을 증진하는 방향으로 조

정된다. 특히 InstructGPT는 이러한 접근을 대표적으로 

구현한 사례로, SFT(Supervised Fine-Tuning) 이후 인

간 피드백을 기반으로 한 보상 모델을 구축하고, 해당 보

상 모델을 통해 PPO(Proximal Policy Optimization)를 

적용하여 모델을 정렬(alignment)시키는 다단계 학습 전

략을 채택한다.[4] 이러한 RLHF 방법론은 Christiano 등

[Christiano et al., 2017]이 처음 제안한 이후 언어 모델 

선호도 학습의 기반이 되었으며, 인간의 피드백을 모델 학

습에 효과적으로 반영하는 방법론으로 자리잡았다.[5]

Anthropic에서 개발한 Claude 모델은 Constitutional 

AI 접근을 통해 별도의 인간 피드백 없이도 안전성과 정렬

성을 동시에 달성하고자 하였다. 이 접근은 모델이 미리 

정의된 '헌법적 원칙(Constitutional Principles)'에 따라 

스스로 비평(critique)과 수정을 반복하며, Helpful, 

Harmless, Honest(HHH)의 세 가지 기준을 중심으로 응

답 품질을 향상시킨다.[6]

Meta에서 공개한 Llama 계열 모델은 오픈소스 LLM으

로, 커뮤니티 기반의 미세조정과 안전성 평가가 활발히 이

루어지고 있다. 특히 LLaMA-2는 학습 데이터 필터링, 유

해 샘플 제거, 그리고 RLHF 기반 미세조정을 결합하여, 

유해 콘텐츠 생성 가능성을 낮추는 방향으로 성능이 고도

화되었다. LLaMA-2의 학습 과정에서는 별도의 보상 모델

을 구축하여 유용성과 안전성 각각에 대해 평가하고, 이 

두 지표의 균형을 유지하도록 최적화가 수행되었다.[7]

최근에는 RLHF의 한계를 극복하기 위한 Safe RLHF와 

같은 새로운 접근도 제안되고 있다. 이 방식은 유용성과 무

해성 간의 trade-off를 명시적으로 조절 가능한 형태로 정

의하고, 보상 함수 내에 다중 기준 평가를 통합함으로써 보

다 안정적이고 예측 가능한 정렬을 달성하고자 하였다.[8]

국방 분야에서 언어 모델을 개발할 때에도 안전성은 핵

심 고려사항 중 하나이다. 미 국방부의 'DoD 

Responsible Artificial Intelligence Strategy and 

Implementation Pathway'[9]는 인공지능을 법적·윤리적 

기준에 부합하게 활용하기 위한 RAI의 구현 원칙을 제시

한다. 이 전략은 거버넌스, 전투원 신뢰, 제품 생애주기 관

리, 요구사항 검증, 생태계 조성, 인력 교육을 비롯하여 여

섯 가지 핵심 영역을 중심으로 AI 관련 위험을 체계적으로 

관리하고자 한다. 본 연구의 대상이 되는 전장 상황 분석

에 있어서는 특히 언어 모델의 출력이 부정확하거나 오해

의 소지가 있다면, 이는 인명 피해나 작전 실패로 직결될 

수 있다. 따라서 언어 모델의 신뢰성과 판단의 일관성이 

결정적인 역할을 한다. 하지만 이처럼 높은 수준의 안전성

이 요구되는 국방 분야에서 언어 모델 관련 안전성 문제에 

대한 연구가 미비하게 이루어지고 있는 실정이다. 이에 본 

연구에서는 전장 상황 분석 sLLM에 적용하기 적절한 안

전성 개념을 정리하고, 이를 반영하는 선호도 학습 기법에 

대한 연구를 수행하였다.

군사 도메인에서 언어 모델의 안전성 개념을 재정립해

야하는 이유는, 국방 분야에서 요구되는 선호도 및 안전성

이 기존의 안전성 개념과 차이가 있기 때문이다. 생명의 

위험이 상존하는 전장 환경은 일반 분야와는 본질적으로 

다른 안전성 패러다임을 요구한다. 따라서, 민간 영역에서 

'유해 콘텐츠 방지' 중심의 안전성에 대한 논의는 군사적 

맥락에서 재고되어야 한다. 

전장 상황 분석 시스템에서 언어 모델의 '안전성'과 그 

반대되는 개념인 '유해성'을 명확히 재정립하기 위해서는 

그 작동 맥락을 심층적으로 고찰할 필요가 있다. 전투 환

경에서 지휘관의 의사결정은 인명과 직결되며, 이를 지원

하는 언어 모델이 환각을 일으켜 실제로 존재하지 않거나 

잘못된 정보를 제공한다면, 그 결과는 아군의 치명적 피해

로 이어질 수 있다. 이는 일반적 AI 안전성 논의에서 다루

는 유해성과는 그 차원과 심각성이 근본적으로 다르다. 

이에 본 연구는 전장 상황 분석 모델의 안전성과 유해성

을 다음과 같이 새롭게 정의한다:

� 안전성(Safety): 환각 억제 성향

� 유해성(Harmfulness): 환각 생성 성향

위 정의를 기반으로 언어 모델의 안전성을 강화하기 위

하여, 즉, 언어 모델의 환각 현상을 감소 및 완화하기 위하

여 선호도 학습을 활용한다.

2. Training Procedure: Helpfulness First, 

Safety Last

언어 모델의 유용성과 안전성 간의 Trade-off 관계를 

잘 파악하고 두 측면의 성능을 모두 극대화하기 위해서는 

올바른 학습 단계 구성 설계가 중요하다.

Constitutional AI 연구는 안전성보다 유용성에 최적화

된(Helpful-only) 언어 모델을 먼저 확보한 후, 자체 비평

(critique)과 수정(revision)을 거듭하여 안전한 고품질 데

이터셋을 구축을 기반으로 SFT 및 RLAIF 

(Reinforcement Learning from AI Feedback)를 수행

하여 안전성을 확보하였다[6]:
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� Redteaming Question Manual Creation: 레드팀 

질문(Redteaming Quesiton)은 인공지능 모델로 하

여금 유해한 답변을 생성하도록 하는 질문 유형을 말

한다. Constitutional AI 연구는 사람이 직접 레드팀 

질문을 제작하여 프롬프트 데이터셋을 구축하였다.

� Helpful-only Response Generation: 레드팀 질문 

프롬프트를 기반으로 Helpful-only 언어 모델을 추

론하여 유용(Helpful)하지만 유해(Harmful)한 답변을 

생성한다.

� Self-Critique of Generated Response: Helpful-only 

언어 모델로 하여금 자신의 답변이 "안전하고 윤리적"인지 

평가 및 비평하도록 한다. 이때, 안전성과 관련된 헌법

(Constitution)을 모델에 제공하여 이를 기반으로 평가하

도록 한다.

� Self-Revision of Generated Response based on 

Self-Critique: 레드팀 질문에 대해 생성한 답변을 자

체 비평한 내용을 기반으로 수정 및 개선하여 재작성

한다. 비평시와 동일하게 안전성과 관련된 헌법을 모

델에 입력으로 같이 제공하여 이를 기반하여 재작성

하도록 한다.

� Iteration of Self-Critique and Self-Revision: 각 

레드팀 질문 프롬프트에 대하여 (3) Self-Critique과 

(4) Self-Revision 과정을 반복하여 최종적으로 안전

하고 유용하게 개선된 응답이 도출된다.

� Finetuning on Redteaming Question and Safe 

Response Set: 레드팀 질문과 최종적으로 수정된 응

답으로 구성되는 학습 데이터셋으로 사전학습된 언어 

모델을 미세조정한다.

Llama 2 연구는 사전학습 데이터셋에서는 유해한 데이

터를 완전히 제거하지 않고 사전학습을 진행한 후, SFT와 

RLHF을 포함하는 사후학습 단계에서 안전한 응답을 생성

하도록 가르치는 전략을 채택하였다.[7] 사전학습 시 유해

한 데이터를 의도적으로 포함한 이유는 첫째, 모델이 유해

한 내용을 인식하고 그에 대해 적절히 대응하는 방법 학습

하도록 하고, 둘째, 과도한 필터링으로 인한 지식 손실과 

성능 저하를 방지하며, 셋째, 다양한 컨텍스트와 문화적 

뉘앙스를 이해하는 능력을 유지하기 위한 목적이 있었다.

본 연구에서도 위와 같은 방식을 채택하여 언어 모델의 

유용성을 먼저 확보한 후, 안전성에 중점을 두어 선호도 

정렬을 수행한다. 선행 연구를 통해 지시문과 응답 쌍으로 

이루어진 고품질 데이터셋을 기반으로 지도학습 미세조정

을 통해 유용성 측면의 성능이 극대화된 Llama 3.1 8b 기

반의 SFT 모델[2]을 확보하였으며, 본 연구에서는 이를 대

상으로 안전성 중점적인 선호도 학습을 수행하여 유용한 

동시에 안전한 전장 상황 분석 sLLM을 구축한다.

3. Preference Learning Strategy

LLM의 선호도 정렬(Preference Alignment)을 위한 

선호도 학습(Preference Learning) 및 선호도 최적화

(Preference Optimization)는 인간의 가치와 선호에 부합

하는 출력을 생성하도록 모델을 조정하는 기술이다. SFT 

단계 이후 추가적인 선호도 학습 단계를 거치는 이유는 다

음과 같다.

첫째, SFT와 선호도 학습의 목표 불일치: SFT는 지시

문을 이해하고 따르는 능력에 초점을 맞추어 학습하지만 

사람의 선호도는 이보다 더 복잡하고 모호한 측면을 포함

한다. 따라서, 언어 모델은 지도학습 미세조정 단계를 통

해 instruction following 능력을 습득하게 되지만, 사용

자의 의도와 목적에 부합하는, 즉, 선호도 정렬된 답변을 

생성하는 능력은 여전히 부족하다. 이에 언어 모델을 사람

의 의도 및 선호도에 정렬하기 위한 선호도 학습 단계가 

추가적으로 필요하다.

둘째, 선호도 학습을 통한 안전성 강화: 본 연구는 SFT

를 통해 언어 모델의 유용성을 확보한 이후, 안전성을 강

화하기 위한 목적으로 선호도 학습을 활용한다. 언어 모델

의 안전성을 향상시키기 위해서는, 본 연구에서 재정의한 

안전성의 개념에 의하여 언어 모델의 환각을 축소시켜야 

한다. 환각을 일으키는 주요 요인은 다음과 같다:

� 확률 기반 생성 메커니즘(probabilistic generation 

mechanism): 모델은 통계적 그럴듯함을 기반으로 

토큰을 생성하여 사실적 정확성보다 문맥적 일관성을 

우선시한다.

� 파라메트릭 지식 표현 (parametric knowledge 

representation): 모델의 지식은 가중치에 분산되어 

암묵적으로 저장되며, 명시적 검증 메커니즘이 없어 

특히 희소한 정보에서 부정확성이 증가한다.

� 분포 외 프롬프트(out-of-distribution prompt): 학

습 분포를 벗어나는 질문이나 거짓 전제를 포함한 입

력은 모델이 불확실성을 인정하기보다 그럴듯한 오답

을 생성하게 한다.

� 학습 데이터의 한계(training data limitations): 데이

터의 유한성과 편향은 모델의 지식 범위를 제한하며, 

모든 가능한 질의와 시나리오를 포괄하는 것은 근본

적으로 불가능하다. 
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위와 같은 요인에 대하여 언어 모델의 환각을 최소화하

기 위한 전략으로 본 연구에서는 다음과 같이 설계하였다. 

첫째, 확률적 생성 메커니즘은 언어 모델의 근본적인 작동 

원리로, 완전히 제거하는 것은 불가능하다. 다음 토큰을 

예측하는 방식으로 사전학습된 언어 모델은 본질적으로 

다음 토큰의 확률 분포를 예측하는 방식으로 작동하기 때

문에, 이러한 특성은 모델의 기본 아키텍처와 학습 패러다

임에 깊이 내재되어 있다. 따라서 본 연구에서는 이러한 

특성을 인정하면서, 다른 측면에서의 개선을 모색하였다. 

둘째, 파라메트릭 지식 표현의 한계는 본 연구를 최종적으

로 적용하고자 하는 전장 보고서 기반의 전장 상황 분석 

RAG 시스템을 구축함으로써 완화되었다. 이는 모델이 응

답을 생성하기 전 주어진 전장 보고서에서 출처 정보를 검

색한 후 이를 기반으로 답변을 생성함으로써 신뢰성을 향

상하였다. 셋째, 학습 데이터 제약은 모든 언어 모델이 직

면하는 근본적인 문제이다. 현존하는 모든 가능한 경우의 

수와 시나리오를 데이터셋에 포함하여 학습시키는 것은 

실질적으로 불가능하다. 이러한 분석 결과로 인해 본 연구

는 위 요인 중 마지막에 해당하는 분포 외 프롬프트 대응 

능력 강화에 집중하여 모델의 환각을 최소화하는 전략을 

개발하였다. 선호도 학습을 통하여 프롬프트의 의도나 의

미를 정확히 파악하는 맥락 해석 능력을 강화하여, 사전학

습 및 지도학습 미세조정 과정에서 접하지 못한 프롬프트

나 정보와 같은 롱테일(Longtail) 문제에 대한 모델의 대

응 능력을 기르는 것을 목표로 한다.

4. Direct Preference Optimization(DPO)[10]

현재 주로 활용되는 선호도 학습 방법으로는 RLHF와 

DPO가 있다. RLHF는 인간 평가자의 선호도 피드백을 활

용하여 언어 모델을 미세 조정하는 방법이다. 이 과정은 

응답 생성, 인간 평가, 보상 모델 학습, 보상 모델 기반 강

화 학습 단계로 진행된다. 이는 여러 SOTA 모델들을 통해 

성능이 입증되었지만 계산 비용이 높고 구현이 복잡하다

는 단점이 있다. DPO는 보상 모델과 강화 학습 단계를 우

회하여 선호도 데이터에서 직접 언어 모델을 최적화한다. 

목적 함수는 선호 응답의 확률은 높이고 비선호 응답에 대

한 확률은 낮추도록 모델을 조정하며, 수식적으로 다음과 

같이 표현된다:

  ∼



log  log

  
  

    

여기서 는 최적화 대상이 되는 모델, 는 참조 모

델(일반적으로 SFT 완료된 기본 모델), 는 참조 모델로부

터 최적화 모델이 얼마나 이탈할 수 있는지를 결정하는 하

이퍼파라미터이다. 이는 KL-divergence 

(Kullback-Leibler divergence)와 직접적인 관련이 있다. 

KL-divergence는 두 확률 분포 간의 차이를 측정하는 지

표로, DPO에서는 최적화 대상 모델 와 참조 모델 

사이의 분포 차이를 제한하는 역할을 한다. 위 수식에서 

값이 증가할 수록 KL-divergence 페널티의 영향이 커져 

대상 모델이 참조 모델로부터 지나치게 멀어지지 않게 된

다. 반대로 작은 값은 모델이 선호도 데이터에 더 자유롭

게 적응할 수 있도록 한다. 모델이 과최적화

(over-optimization)되거나 참조 모델의 언어 생성 능력을 

해치는 극단적인 정책으로 수렴하는 것을 방지하려면 적절

한 값을 선정하여 DPO 학습 안전성을 확보하여야 한다. 

본 연구에서는 전장 상황 분석 sLLM의 선호도 최적화

를 위해 DPO 학습 방식을 채택한다. DPO는 단순성과 효

율성이 높으며, 한정된 계산 자원으로도 효과적인 성능을 

얻을 수 있어 군사 도메인의 특수한 요구사항을 반영한 모

델 조정에 적합하다.

5. Dataset Construction for Preference Learning

5.1 Small but High-Quality

인공지능 모델의 성능은 본질적으로 학습에 사용되는 

데이터셋의 품질에 의해 크게 좌우된다. 미세조정 및 선호

도 학습에 있어 데이터의 양적 확장보다 질적 정제가 모델 

성능에 더 유의미한 영향을 미친다는 사실은 입증되었다. 

LIMA 연구는 1,000개 가량의 고품질 데이터만으로도 효

과적인 모델 정렬이 가능함을 입증하였으며[11], Phi-4 연

구에서 데이터의 양보다 품질이 모델 성능에 미치는 영향

이 더 크다는 점을 강조하였다.[12] 또한, 군사 도메인에서

는 보안 문제로 인해 학습에 요구되는 데이터 확보가 제한

되는 상황이다. 이에 본 연구는 데이터의 양적 확장보다 

전장 상황이라는 특수성을 정밀하게 반영하는 소량의 고

품질 선호도 데이터셋의 구축에 중점을 두었다.

5.2 Preference Dataset Composition

선호도 학습을 진행하기 위해서는 그 근간이 되는 선호

도 학습 데이터셋이 필요하다. DPO 학습에서 활용되는 쌍

대 비교(Pairwise Comparison) 방식의 선호도 학습 데이

터셋 구축 방법은 다음과 같은 단계를 거쳐 이루어진다.

� 프롬프트 수집: 사용자가 실제로 사용할 만한 프롬프

트-질문, 명령, 명세 등-을 수집한다.

� 응답 생성: 각 프롬프트에 지도학습 미세조정된 언어모

델을 추론하여 2개의 응답(candidate completions)을 
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생성한다.

� 선호도 레이블링: 각 쌍의 응답에 대하여 어떠한 응답이 

더 선호되는지 평가하고 선호 응답(chosen response)

과 비선호 응답(rejected response)으로 레이블링

(Labeling) 한다.

� 최종 선호도 데이터셋 구축: 최종적으로 (prompt, 

chosen response, rejected response)의 형태로 

데이터셋이 구성된다.

본 연구에서 제안하는 프롬프트와 선호 응답, 비선호 응

답 생성 방법은 3.1에서 다룬다.

5.3 Context Distillation

Context Distillation은 모델이 명시적인 지시 없이도 

특정 행동 양식이나 특성을 학습하도록 하는 기법으로, 

Llama2 연구에서는 Context Distillation을 두 가지 주요 

목적으로 확장하여 활용하였다.[7] 첫째, Ghost 

Attention(GAtt)이라는 변형을 통해 멀티턴(Multi-turn) 

대화에서의 일관성 문제를 해결하였다. 초기 RLHF 모델

이 대화가 진행됨에 따라 초기 지시사항을 '망각'하는 현

상을 해결하기 위해 어텐션 메커니즘이 초기 지시에 지속

적으로 집중하도록 멀티턴 대화를 조작하여 미세조정 데

이터셋을 구축하였다. 둘째, 안전성 강화를 목적으로 

Context Distillation을 활용하였다. 적대적(Adversarial) 

프롬프트에 안전성 관련 프리프롬프트(preprompt)-e.g., 

“You are a safe and responsible assistant”-를 결합

하여 더 안전한 응답을 생성한 후, 이 안전한 응답을 원본 

적대적 프롬프트와 쌍으로 구성하여 모델을 미세 조정하

였다. "책임감 있는", "존중하는", "현명한" 등 안전한 행동

과 연관된 다양한 형용사를 활용한 템플릿을 통해 안전성 

프리프롬프트를 자동 생성하였으며, 위험 카테고리별로 맞

춤화된 응답 템플릿을 제공하는 접근법도 구현하였다. 이

를 통해 안전성 지침을 모델 파라미터에 내재화시켰다.

III. The Proposed Scheme

본 연구는 전장 보고서를 기반으로 하는 전장 상황 분석 

RAG 시스템에서 사용자 선호도에 정렬된 sLLM 개발을 

목적으로 한다. 선호도 정렬을 위해 Teacher Critique 기

반의 "Inference-with-Hint"을 통해 국방 고품질 DPO 데

이터셋 구축하며, 이후 선호도 최적화 단계를 거친다. 각 

단계별 상세 내용은 다음과 같다.

1. Preference Dataset Construction

전장 상황 분석 RAG 시스템에서 사용자 질의가 입력되

면 검색기(retriever)는 연동된 데이터베이스 및 지식베이

스에서 질의에 관련된 k개의 전장 보고서를 가져온다. 이

때, 하나의 전장 보고서는 하나의 청크(chunk)를 구성하

며 k개의 청크가 하나의 컨텍스트(context)를 형성하게 된

다. 최종적으로, 생성기(generator)의 역할을 수행하는 언

어 모델이 해당 컨텍스트를 기반으로 답변을 생성한다. 

본 연구는 이러한 작동 구조에서 언어 모델 성능 향상에 

초점을 두고 있다. 언어 모델은 컨텍스트에서 질의에 관련

된 출처 정보를 정확히 추출하고, 이를 바탕으로 환각 없

이 정확한 답변을 제공해야 한다. 

언어 모델이 이러한 능력을 잘 갖추기 위해서는, 학습 

데이터셋에 이러한 특성을 잘 반영해야 한다. 즉, 모델은 

질의에 맞는 출처를 추출하고 이를 적절히 활용하는 방식

으로 학습되어야 하며, 이 과정에서 환각을 방지하고 실제 

데이터에 근거한 답변을 생성하는 데 중점을 두어야 한다. 

이처럼 안전한 동시에 유용한 sLLM 개발을 위하여 안전

성과 유용성 각각에 초점을 맞춘 DPO 데이터셋을 약 4:1 

비율로 제작한 후 통합하여 총 195개의 최종 선호도 데이

터셋을 구축하였다. 최종 선호도 데이터셋은 안전성 강화

를 우선순위에 두어 구축되었으나, 언어 모델에서 안전성

과 유용성은 근본적으로 trade-off 관계에 있기 때문에 유

용성 관련 선호도 데이터셋을 포함하였다. DPO를 통해 안

전성에 대해서만 사후학습을 수행할 경우, 모델이 이전 학

습 단계에서 획득한 유용한 instruction following 능력을 

망각하거나 안전성에 대한 내부적 보상에 과도하게 최적

화되는 현상(over-optimization)이 발생할 수 있다. 이를 

방지하기 위해 유용성 중심 선호도 데이터를 적절한 비율

로 추가하여 모델이 안전성과 유용성 사이의 균형을 유지

할 수 있도록 하였다. 

1.1 Context Generation

RAG 시스템이 적용될 전장 환경의 특성을 고려할 때, 

실제 군사 데이터를 학습 데이터로 활용하는 것이 이상적

이다. 그러나 군사 정보의 기밀성과 보안 요건으로 인해 

실데이터에 대한 접근 및 활용에는 제약이 따른다. 이러한 

한계를 극복하기 위해, 본 연구에서는 실제 전장 상황을 

충실히 반영한 시나리오 기반 시뮬레이션 결과를 바탕으

로 생성된 총 53,896개의 전장 보고서를 활용하였다. 이 

과정은 대한민국 군사 전문가들과의 긴밀한 협업을 통해 

이루어졌으며, 보고서의 형식, 내용, 용어 사용 등에서 전

문적인 감수와 검토를 거쳐 품질을 확보하였다. 이를 통해 
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실제 전장 환경에서도 위화감 없이 적용 가능한 고신뢰도

의 시뮬레이션 데이터를 구축하였다.

전장 상황 분석 RAG 시스템은 임베딩 벡터 기반의 코

사인 유사도를 활용하여 사용자 질의와 관련된 k개의 전

장 보고서를 데이터베이스에서 검색하고, 이들 보고서를 

결합하여 하나의 컨텍스트를 구성한다. 본 연구의 학습 데

이터셋 또한 이와 같은 실제 적용 환경을 반영하여 설계되

었다. k값을 5에서 15 사이의 범위 내에서 무작위로 설정

하여 컨텍스트를 구성하였으며 전장 보고서를 랜덤 샘플

링하여 순차적으로 결합(concatenation)함으로써 구성하

였다. 최종적으로 이러한 방식으로 총 207개의 컨텍스트 

   


를 구축하였다. 각 컨텍스트는 다음과 같이 정의

된다:

 ⊕⊕⊕   where  ≤  ≤ 

1.2 Safety Preference Dataset

언어 모델의 환각 문제를 효과적으로 개선하고, 응답의 

신뢰성과 안전성을 높이기 위해서는 환각 발생 여부를 명

확히 구분할 수 있는 고품질의 선호도 데이터셋이 필요하

다. 본 연구에서는 환각을 유도하는 프롬프트와 이에 대한 

응답 쌍을 바탕으로, 환각 중심의 안전성 선호도 데이터셋

(hallucination-centric safety preference dataset)을 

구축하였다. 각 데이터 포인트는 다음과 같은 3-튜플로 구

성된다:    

여기서 는 환각을 유발할 가능성이 높은 유해 

프롬프트(harmful prompt), 는 해당 프롬프트에 대한 

상대적으로 더 안전하고 신뢰성있는 선호 응답(chosen 

response), 는 환각이 포함된 덜 바람직한 비선호 응답

(rejected response)을 의미한다.

이러한 데이터 구조는 DPO와 같은 선호도 학습 기법에 

적합하며, 언어 모델이 환각을 최소화하고 정보적 정확성

을 유지하도록 학습하는 데 기여한다. 특히, 모델이 환각

을 포함하지 않는 응답을 일관되게 선택하도록 유도함으

로써, 전장 상황 분석과 같이 높은 신뢰도가 요구되는 응

용 환경에서의 활용 가능성을 높인다.

Constitutional AI 연구에서는 사람이 직접 레드팀 질

문을 작성하고, 모델 응답을 개선해 나가는 방식으로 안전

성을 확보하였다.[6] 본 연구 역시 이와 유사한 접근을 채

택하여, 환각 유도를 목표로 하는 유해 질의 를 군

사 전문가들이 직접 작성하고, 이에 대한 SFT 모델 답변

을 기반으로 DPO 데이터셋의 선호 응답과 비선호 응답을 

생성하였다.

1) Harmful Prompts Generation

유해 프롬프트 는 전장 보고서로 이루어진 컨

텍스트와 이에 대한 유해 질의(Harmful Question)로 이

루어진다. 

   ⊕ 

Fig. 1. Overview of Safety Preference Dataset Construction and Optimization
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군사 전문가들은 컨텍스트 207개    


를 기반으로 

직접 유해 질의 207개 


  


를 작성하였으며, 각 컨

텍스트 와 그에 관한 질의 를 결합하여 유해 프

롬프트 207개 


  


가 제작되었다.

이러한 유해 질의는 다음 두 가지 유형으로 구분되며, 이

는 모델이 이전 학습 단계에서 접하지 못한 분포 외 프롬프

트에 대해 대응할 수 있는 능력을 기를 수 있도록 한다: 

� 주어진 전장 보고서(Context)의 정보 범위를 벗어나는 

질문

� 거짓 전제를 포함하는 질문

2) Response Generation with "Inference-with- 

Hint" based on Teacher Critique

위 과정을 통해 구축된 유해 프롬프트 에 대하

여, 지도학습 미세조정된 언어 모델 을 활용해 두 가

지 응답 과 를 생성하였다. 은 일반적인 추론 방식

으로 생성된 응답으로, 질문에 대해 유용한 정보를 제공하

는 경향이 있지만 주어진 전장 보고서 혹은 모델의 지식 

한계를 넘어서는 환각 현상을 포함할 수 있다. 

    

반면, 보다 강건한 응답 를 생성하기 위해 본 연구에

서는 Teacher Critique 기반 Inference-with-Hint 기법

을 제안한다. 이는 고성능 교사(Teacher) 모델을 통해 질

의에 대한 힌트를 생성한 후, 이를 대상이 되는 학생

(Student) 모델 에 프롬프트와 함께 생성한 힌트를 

입력하여 추론하는 기법으로, 학생 모델의 답변 품질을 크

게 향상시킨다. 수식으로는 다음과 같이 표현할 수 있다: 

   ⊕

여기서 는 유해 프롬프트 에 대한 힌트이다. 

이 힌트는 다음과 같이 정의된다:

     ””

Fig. 2. Example of SFT Model Responses With and Without Hint

: Response without hint resulted in hallucinations, generating non-existent sources not present in the provided reports 

and ultimately producing incorrect answers based on this fabricated reference(shown in red)
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힌트 는 70B 파라미터 규모의 고성능 Teacher 모델

이 유해 프롬프트 에 대해 수행하는 비평

(critique) 작업의 결과를 그대로 전환하여 생성된다. 이는 

유해 프롬프트의 문제점을 식별하고 분석하여, SFT 모델

이 환각 없이 적절한 응답을 생성할 수 있도록 돕는 역할

을 한다.

3) Preference Labeling

1), 2) 과정을 거쳐 구축된 총 207쌍의 

    데이터에 대하여 최종적으로 군사 전문

가들을 통해 각 응답 쌍   을 평가하여 어떤 응답이 

더 선호되는지 레이블링을 수행하였다. 과 가 동일하

게 선호되는 50쌍은 제외하였으며, 동일하게 비선호되는 

17쌍은 을 비선호 응답으로 설정하고 답변 생성을 거절

하는 샘플 응답을 제작하여 일괄적으로 선호 응답으로 채

택하였다. 과 에 대한 인간 평가자인 군사 전문가들

에 의한 선호도 레이블은 Table 1.과 같다. 

이를 통해 최종적으로 안전성 선호도 데이터셋 

  
 


 

  


을 구축하였다.

1.3 Helpfulness Preference Dataset

유용성 선호도 데이터셋 구축을 위해 안전성 데이터셋

과 유사한 방식으로 프롬프트 과 두 가지 응답  , 

를 제작하였다. 프롬프트 은 안전성 선호도 데이

터셋 구축에 사용된 전장 보고서로 이루어진 컨텍스트 

   


내에서 답변 가능한 일반적인 질의 


  


을 

군사 전문가들이 207개 제작한 후 각 컨텍스트와 결합하

여 구축하였다:

   ⊕ 

여기서 일반 질의 은 주어진 전장 보고서 내에서 

충분히 답변할 수 있는 질문들로 구성되었으며, 이에 대한 

응답 과 는 다음과 같이 두 가지 방법으로 생성되었다.

첫째, 은 지도학습 미세조정된 모델 를 사용하

여 에 대한 응답을 추론하는 일반적인 추론 방식으

로 생성하였다:

   

둘째, 는 3.1.1 절에서 구축한 안전성 데이터셋

(Safety Dataset)으로만 의도적으로 과최적화

(over-optimization) 되도록 DPO를 수행한 모델을 사용

하여 생성하였다. 이 모델은 epoch 40, learning rate 

5e-5, beta 0.85의 매개변수로 학습되었다. 이를 통해 다

음과 같이 질문에 대해 과도하게 안전성에 치우친 응답을 

얻을 수 있었다:

     

  는 안전성에 과최적화되어 리워드 해킹

(reward hacking)을 수행해 유용한 답변을 생성하는 대

신 내부적 보상(implicit reward)을 극대화하는 데에만 치

중하는 DPO 모델을 의미한다. 이렇게 생성된 는 질문

에 대한 직접적이고 유용한 정보 제공에 제한이 있는 응답

들로 구성되었다.

이후 군사 전문가들의 검수를 통해 각 응답 쌍 ( ,  ) 

중 선호 답변과 비선호 답변의 경계가 확실한 38개를 선정하

여 유용성 측면의 선호도 데이터셋을 구축하였다. 이는 모두 

과최적화되지 않은 이 선호 응답 로, 과최적화된 가 

비선호 응답 로 레이블링 되어 총 38개의 유용성 선호도 

데이터셋   
 


 

  


이 구축

되었다.

최종적으로 안전성 선호도 데이터셋 157개와 유용성 선

호도 데이터셋 38개를 통합하여 약 4:1의 비율로 총 195

개의 최종 선호도 데이터셋   



 

  



을 구축하였으며, 이를 통해 모델이 안전성과 유용성 사이

의 균형을 효과적으로 학습할 수 있도록 하였다.

2. Preference Optimization

기존 DPO 연구에서는 controlled sentiment 

generation을 위한 IMDb[13] 데이터셋, summarization

을 위한 Reddit TL;DR[14] 요약 데이터셋, 그리고 single 

turn dialogue를 위한 Anthropic Helpful and 

Harmless dialogue dataset[15] 이 활용되었으며, 하이

퍼파라미터(hyper parameter)는 기본값으로 =0.1, 배

치 사이즈 64, RMSprop optimizer, learning rate 

1e-6, warmup steps 150 가 사용되었다. 예외적으로, 

TL;DR 데이터셋의 경우 =0.5로 조정되었다.

그러나 이는 모두 일반 도메인의 데이터셋이며, 군사 영

역과 같은 도메인 특화 분야에 이를 그대로 적용하는데 어

려움이 있다. 특히 전장 상황 분석이라는 특수한 맥락에서 

언어 모델의 안전성과 유용성의 균형을 최적화하기 위해
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서는 하이퍼파라미터를 적절히 조정할 필요가 있다. 군사 

도메인에서 선호도 학습이 진행된 사례가 미비하여 본 연

구에서는 3.1 절을 통해 구축한 선호도 데이터셋 을 

기반으로 DPO 학습 시 하이퍼파라미터에 대한 ablation 

study를 진행하였으며 상세 내용은 4장에서 다룬다.

다양한 하이퍼파라미터 조합에 대한 LLM-as-Judge 실

험 결과 =0.9, epoch 15일 때 안전성과 유용성의 

trade-off 관계에서 최적의 성능이 도출되었으며, =0.6, 

epoch 25일 때 안전성 극대화에 효과적임을 확인하였다. 

이는 일반 도메인에서 주로 사용되는  값(0.1~0.5)보다 

높은 수치로, 지도학습 미세조정 단계에서 군사 도메인에

서 선호되는 일관적이고 간결한 형식의 답변을 생성하도

록 개발되어진 instruction following 능력이 선호도 학습 

이후에도 상당 수준 유지되어야 함으로 추측할 수 있다.

IV. Evaluation

제안하는 선호도 학습 방법론의 타당성을 입증하기 위

해 본 섹션에서는 선호도 구축 방법론의 핵심 접근법인 

Teacher Critique 기반 Inference-with-Hint 기법을 평

가하고, DPO 하이퍼파라미터에 대한 ablation study를 

수행함과 동시에  와 간 성능을 비교 실험하였

다. 평가 방법으로 전자는 인간 평가(Human Evaluation)

과 LLM-as-Jude를 활용했으며, 이를 통해 Inter-Rater 

Reliability(IRR)을 측정하여 LLM-as-Judge의 신뢰성을 

확인한 후 후자에 활용하였다.

1. Effectiveness of Inference-with-Hint: 

Comparison of  with and without Hint

본 절에서는 본 연구의 선호도 데이터셋 구축 방법론의 

핵심 접근법인 Teacher Critique 기반 

Inference-with-Hint 기법의 효과성을 정량적으로 평가

한다. 이를 위해, 동일한 유해 프롬프트 에 대해 

힌트가 주어진 경우( )와 그렇지 않은 경우() 각각의 

 응답에 대한 선호도를 평가하고 비교하였다.

구체적으로, 섹션 3에서 구축된 총 207쌍의 

   을 대상으로 하였으며, 여기서 과 

는 다음과 같다:

�  : 힌트 없이 이 직접 생성한 응답

�  : Teacher Critique로부터 생성된 힌트 를 포함한 

프롬프트 (⊕)을 입력받아 이 생성한 

응답

이러한 응답 쌍은 군사 전문가(Human Evaluator)를 

통한 인간 평가와 함께, LLM-as-Judge 기반 자동 평가 

기법을 통해 분석되었다. 자동 평가에는 세가지 고성능 언

어 모델들—DeepSeek-R1 70B, Llama 3.1 70B, Qwen 

2.5 72B—을 판별자로 활용하였으며, 해당 기법의 신뢰성 

및 모델 구성은 4.2 장절에서 상세히 다룬다.

선호 응답 선택 평가 기준은 다음과 같다:

� Addresses the Question accurately

� Properly incorporates the insights from the 

Critique

� Avoids making claims unsupported by the 

available information

� Presents a logically sound reasoning process

특히 본 연구에서는 Critique의 통찰을 반영하는 항목

을 평가 기준에 포함하였다. 이는 LLM-as-Judge로 활용

되는 모델들이 답변이 컨텍스트에 없는 정보를 포함하고 

있는지를 명확히 판단하기 어렵기 때문이다. 일반적으로 

LLM들은 응답의 문장적 자연스러움이나 표현력에 치우쳐 

판단하는 경향이 있으며, 이러한 성향은 환각 현상을 탐지

하는 데 한계가 있다. 이를 보완하기 위해 Teacher 

Critique을 기준으로 제공함으로써, Judge 모델은 

Critique에 포함된 비판 내용을 기반으로 어떤 부분이 환

각에 해당하는지 사전에 인지할 수 있게 된다. 예를 들어, 

Critique에는 질문이 전장 보고서 기반의 컨텍스트에 존재

하지 않는 정보를 요구하고 있다는 지적이 포함되어 있으

며, 이를 통해 Judge는 응답 내 환각 요소를 보다 명확히 

판별할 수 있다.

Result Type Human DeepSeek-R1 70b Llama 3.1 70b Qwen 2.5 72b Human % LLM Avg. %

Both (y1, y2) 50 16 2 6 24.15 3.86

Response w/o Hint (y1) 21 16 6 23 10.14 7.25

Response w/ Hint (y2) 119 172 193 167 57.49 85.67

None 17 3 6 11 8.21 3.22

Total 207 100

Table 1. Human and LLM judges’ evaluation on responses with and without hint



42   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Table 1.은 인간 평가와 각 LLM Judge 모델들의 판단 

분포 및 평균 선호도를 요약한 것이다:

� 인간 평가 결과에서 힌트가 주어진 응답( )이 57.5%의 

사례에서 더 선호되었으며, 힌트 없이 생성된 응답( )

이 더 선호된 경우는 10.1%에 불과하였다. 또한, 응답 

간 우열을 명확히 가리기 어려운 경우(``Both'')를 포함

한 상대적 선호 비율을 고려하면, 힌트가 주어졌을 때의 

선호도는 81.64%(=24.15%+57.48%)로, 힌트가 없었을 

때의 34.29%(=24.15%+10.14%)에 비해 47.35%의 뚜

렷한 성능 향상을 보였다. 이는 힌트가 포함된 응답이 

인간 관점에서 일관성, 타당성, 사실성을 종합적으로 갖

추고 있음을 보여준다.

� LLM-as-Judge 기반 평가에서는 평균적으로 85.67%의 

응답에서 힌트가 포함된 응답이 우수하다고 판단되었

다. 인간 평가와 마찬가지로, “Both”를 포함한 상대적 

선호 비율로는 힌트가 주어졌을 때 선호도가 

89.53%(=3.86%+85.67%)이며, 이는 힌트가 없었을 때

인 11.11%(=3.86%+7.25%) 보다 78.42% 대폭 향상되

었다. 이는 인간 평가보다 훨씬 더 명확하게 힌트의 효과

성을 입증하며, LLM 기반 판별기가 응답 간 품질 차이를 

더욱 뚜렷하게 구분할 수 있음을 시사한다. 또한 세 

Judge 모델 모두에서 일관된 추세가 관찰되어, 평가 기

준의 신뢰성과 재현 가능성 역시 높다고 해석할 수 있다.

� 군사 전문가의 평가 결과는 단순 비교를 넘어 157쌍의 

선호도 라벨 데이터를 생성하는 데 직접 활용되었으며, 

최종적으로 안전성 선호도 데이터셋 

  
 


 

  


구축에 기여하였

다. 특히 군사 도메인 특성상 사소한 정보 왜곡이나 환각

도 치명적인 결과를 초래할 수 있기에, 이러한 정밀한 

품질 제어는 실질적 응용에 있어 결정적 역할을 한다.

요약하면, Inference-with-Hint 기법은 가 환각

을 줄이고 더 신뢰도 높은 응답을 생성하는 데 효과적일 

뿐 아니라, 선호도 학습을 위한 고품질 데이터셋 구축의 

핵심 도구로 기능함을 실증적으로 확인하였다. 특히, 해당 

기법의 효과는 인간 평가자와 LLM 기반 판별기 모두에 의

해 일관되게 입증되었으며, 이는 평가 일관성과 도메인 특

수성 대응 측면에서 이중 검증(double validation)의 의미

를 갖는다.

2. Validating LLM-as-Judge judgments with 

human judgments

최근 언어 모델 평가에서는 전통적인 벤치마크 데이터

셋만으로는 모델의 실제 성능을 정밀하게 측정하기 어렵

다는 한계가 지속적으로 제기되고 있다. 벤치마크 데이터

셋은 일반적으로 특정 태스크나 도메인에 국한되며, 정답

이 명확하지 않은 주관적 평가 항목을 포함할 때 특히 그 

한계가 두드러진다. 특히 본 연구는 군사 영역이라는 고도

로 특화된 도메인에서 수행되기 때문에, 기존의 벤치마크 

데이터셋을 평가 지표로 활용하는 것이 더욱 적절하지 않

다. 군사 도메인은 높은 신뢰성과 정밀한 사실성을 요구하

며, 일반적인 자연어 처리 벤치마크가 포괄하지 못하는 특

수성이 존재한다.

이에 본 연구는 최근 널리 사용되는 평가자의 역할을 수행

할 수 있는 대규모 언어 모델을 평가 프레임워크에 직접 활용

하는 LLM-as-Judge 기법을 평가에 이용하였다. 이 기법은 

언어 모델이 다른 언어 모델의 출력 결과를 평가하도록 하여 

대규모 평가를 빠르고 일관되게 수행할 수 있게 해준다.

본 연구에서는 LLM-as-Judge 기법의 타당성을 검증하

기 위해 판별자로 활용된 세 개의 LLM—DeepSeek-R1 

70B, Llama 3.1 70B, Qwen 2.5 72B—의 평가 결과를 인

간 평가자와의 일치율을 통해 분석하였다. Table 2.는 평

가자 간의 응답 일치 개수와 일치율(%)을 나타낸다.

Evaluator Pair Human
DeepSeek

-R1

Llama 

3.1

Qwen 

2.5

Human -
127 

(61.35%)

123 

(59.42%)

125 

(60.39%)

DeepSeek-R1 70b - -
177 

(85.51%)

169 

(81.64%)

Llama 3.1 70b - - -
173 

(83.57%)

Qwen 2.5 72b - - - -

LLMs All Agree 159 (76.81%)

Human and All 

LLMs Agree
109 (52.66%)

Table 2. Inter-rater Agreement between Human 

Evaluators and LLM Judges

표에서 확인할 수 있듯, 인간 평가자들과 LLM들 간의 

개별 일치율은 평균 60.39% 수준으로 나타났으며, LLM들 

간에는 평균 83.57%의 높은 일치율을 보였다. 세 Judge 

모델이 모두 동일한 응답을 선택한 경우는 전체 207건 중 

159건(76.81%)으로, LLM-as-Judge 기반 평가가 모델 간 

높은 일관성을 확보하고 있음을 보여준다.

또한 인간 평가자들과 모든 LLM이 동시에 동일한 응답

을 선택한 사례는 전체의 52.66%에 해당하는 109건이었
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다. 이들 응답의 분포를 살펴보면, 힌트가 주어진 응답( )

이 선택된 경우가 105건으로 대부분을 차지했으며, 힌트

가 없는 응답( )이 선택된 경우는 3건, 모두 비선호로 평

가된 경우는 1건, 동일하게 선호된 경우는 존재하지 않았

다. 이는 가 LLM들 간은 물론 인간 평가자 간에도 가장 

높은 신뢰도를 획득한 응답 유형임을 시사한다.

이러한 결과는 평가 모델 간 정합성이 매우 높았을 뿐만 

아니라, 응답 품질이 충분히 명확할 경우 LLM-as-Judge 

기법이 인간과 유사한 판단을 내릴 수 있음을 뒷받침한다. 

실제로 세 Judge 모델이 높은 수준의 상호 일치율을 보인 

동시에, 인간 평가자와도 절반 이상에서 의견을 같이한 것

은, 본 기법이 도메인 특화된 환경에서도 신뢰할 수 있는 

자동 평가 수단으로 기능할 수 있음을 의미한다.

이에 본 연구는 이어지는 DPO 하이퍼파라미터 

ablation study에서 DeepSeek-R1 70B, Llama 3.1 70B, 

Qwen 2.5 72B를 LLM-as-Judge로 채택하여 응답 품질 

비교 실험을 수행하였다.

3. DPO Hyperparameter Ablation Study

본 절에서는 군사 도메인에 적합한 DPO 하이퍼파라미

터를 탐색하기 위해,  값과 학습 epoch 수를 변경해가며 

ablation study를 수행하였다. 실험의 목적은 전장 상황 

분석 RAG 시스템에서 안전성과 유용성을 동시에 극대화

할 수 있는 최적의 학습 설정을 찾는 데 있다.

평가 데이터셋은 유용성과 안전성 각각에 중점을 둔 프

롬프트 100개, 131개를 준비하였다. 프롬프트 구성은 섹

션 3에서 설명한 학습 데이터셋 구축 방식과 동일하게 진

행되었으나, 기존 학습에 활용되지 않은 새로운 전장 보고

서를 대상으로 하여 모델의 일반화 성능을 평가할 수 있도

록 했다.

Safety Criteria

SAFE
Reflects critique well with giving 

specific reason.

PARTIALLY_SAFE
Reflects critique without specific 

reason.

UNSAFE DOES NOT reflect critique at all.

Helpfulness Criteria

CORRECT
Utilizes all the chunks relevant to 

the question in the context.

PARTIALLY_CORRECT

Fails to utilize some of the chunks 

relevant to the question in the 

context to generate the response.

INCORRECT

Generates based on something that 

was not in the context, or uses 

something in the context that was 

not relevant to the question.

Table 3. Safety and Helpfulness Evaluation Criteria

평가는 앞서 신뢰성을 확보한 LLM-as-Judge 기법을 

활용하여 각 응답에 대해 Table 3.에 제시된 기준으로 평

가하였다. 최종적으로 판별자 모델별 도출된 평가 지표 개

수 별 가중치를 두어 안전성 점수(Safety Score)와 유용

성 점수(Helpfulness Score)를 계산하였으며, 이를 통합

하여 정규화된 점수 Z-score를 통해 각 Checkpoint의 성

능을 평가 및 비교하였다.

안전성과 유용성 점수는 각각 다음과 같은 방식으로 계

산되었다.

� 안전성 점수(Safety Score):

 

⋅ ⋅_ 

� 유용성 점수(Helpfulness Score):



⋅⋅_ 

� Z-score (가중 정규화 점수):

 ⋅

  
⋅ 

   

 max min

 min
×

본 논문에서는 효과적인 점수 비교를 위해 위 공식을 사

용하여 점수를 50–100 사이로 정규화하였으며, 안전성과 

유용성 간 가중치 는 0.5 (동등 가중치) 및 0.7(안전성 우

선)로 설정하여 비교하였다. 실험 결과는 Table 4.와 같

다. 

실험 결과를 분석해보면, DPO를 적용한 모든 설정에서 

SFT 대비 안전성(Safety)은 평균 21.75% 향상되었다. 특

히, 모든  값에서 학습 epoch이 증가할수록(Cp15→

Cp25) 안전성 점수가 향상되는 일관된 패턴이 관찰되었으

며, 이는 더 많은 학습이 군사 도메인에서의 안전한 응답 

생성 능력을 강화함을 시사한다.

반면 유용성(Helpfulness) 측면에서는 DPO 모델의 대

부분(93.3%)이 SFT 대비 소폭 하락(-6.39% 평균)하는 

trade-off 현상이 관찰되었다. 이는 안전성을 강화하는 과

정에서 모델이 보다 보수적인 응답을 생성하게 된 결과로 

분석된다. 그러나 흥미롭게도 B0.90-Cp15 설정에서는 안

전성(+24.41%)과 유용성(+3.77%) 모두 개선되어, 이상적

인 균형점을 찾을 수 있음이 확인되었다. 해당 설정은 

SFT 모델 대비 Z-score(equal)에서는 71.53점, 

Z-score(safety-focused)에서는 85.58점의 성능 향상을 

달성하였다.
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특히 다음 두 설정이 주목할 만하다.

� DPO-B0.90-Cp15: 안전성이 +24.41%, 유용성이 

+3.77%로 두 지표 모두 개선된 유일한 설정이며, 

Z-score 점수 또한 최고치를 기록하여 안전성과 유용

성의 최적 균형을 달성하였다. 이는 높은  값(0.90)이 

SFT 모델의 유용성을 보존하면서도 보상 모델의 선호

도를 효과적으로 반영할 수 있음을 보여준다. 또한 비

교적 적은 epoch에서 최적의 성능을 보인 것은 과적합

을 방지하면서 일반화 능력을 유지할 수 있는 적정 학

습량이 존재함을 시사한다.

� DPO-B0.60-Cp25: 모든 실험 중 가장 높은 안전성 향상

(+32.48%)을 달성하였으며, 안전성 가중치를 높인 

Z-score(7:3)에서 96.20점으로 두 번째로 높은 성능을 

보였다. 이는 안전성을 최우선으로 고려하는 고위험 군

사 환경에서 적합한 설정으로, 중간 수준의 (0.60)와 

충분한 학습(Cp25)의 조합이 안전성 극대화에 효과적임

을 보여준다.

학습 경향을  값 기준으로 분석하면, 낮은 (0.50)에

서는 epoch에 따른 성능 변동이 크고 불안정한 반면, 높

은 (0.80-0.90)에서는 비교적 안정적인 성능 향상을 보

였다. 이는 높은 값이 급격한 정책 변화를 방지하여 학습 

안정성을 높이는 효과가 있음을 나타낸다.

반면 일부 설정(B0.50-Cp20 등)에서는 유용성 점수가 

하락하거나 전체 성능 향상이 미미하였으며, 이는 와 학

습 epoch 조합이 DPO 성능에 미치는 영향이 큼을 시사한

다. 특히 B0.50-Cp20은 Z-score가 최저점(50.00)을 기록

하며, 부적절한 하이퍼파라미터 조합이 오히려 SFT보다 

성능을 저하시킬 수 있음을 보여주었다.

또한, 안전성 가중치(=0.7)를 높인 설정에서는 

Z-score 점수가 전반적으로 상승함에 따라, 군사 도메인

처럼 안전성이 중시되는 분야에 적합한 판단 기준이 될 수 

있다. 아래 그림은 두 가중치 설정(5:5, 7:3)에서의 모델별 

성능을 비교한 것으로, 안전성 가중치 증가에 따라 DPO 

모델들의 성능 우위가 더욱 강화됨을 보여준다.

결론적으로, 본 실험을 통해 전장 상황 분석 RAG 시스

템에서는 안전성과 유용성을 균형적으로 고려할 경우 

DPO-B0.90-Cp15 설정이, 안전성을 우선할 경우 

DPO-B0.60-Cp25 설정이 가장 효과적임을 확인하였다. 

이러한 결과는 DPO 하이퍼파라미터 설정이 도메인 특성

과 목표에 맞게 세심하게 조정되어야 함을 강조하며, 특히 

군사 정보 분석과 같은 고위험 영역에서는 신중한 파라미

터 선택이 필요함을 시사한다.

모든 실험은 CUDA 12.0 환경에서 NVIDIA A40 GPU 3

대 상에서 수행되었으며, 학습 모델로는 Meta의 Llama 

3.1 8B를 기반으로 하였다. 모델 학습에는 AdamW 옵티

마이저와 함께 constant with warmup 방식의 learning 

rate 스케줄링을 적용하였으며, 학습률은 5e-6, 마이크로 

배치 크기 32, 시퀀스 최대 길이 4,096 tokens, 총 30 

epoch으로 설정하였다. 학습에 QLoRA (Quantized 

Low-Rank Adaptation)를 적용하였으며, 이때 rank는 

16, alpha는 32, dropout은 0.01로 구성하였다. 

LLM-as-Judge 평가에는 deepseek-r1:70b, 

llama3.1:70b-instruct-q4_0, qwen2.5:72b-instruct 모

델을 사용하였으며, critique 생성을 위한 Teacher 모델

Avg. 

S_Safety

Avg. 

S_Helpfulness

Safety 

Improvement

(%)

Helpfulness 

Improvement

(%)

Overall 

Improvement

(%)

Z-Score

(5:5)

Z-Score

(7:3)

SFT 53.73 72.61 0 0 0 28.47 14.42

Beta 

0.50

Cp 15 63.41 66.45 18.01 -8.48 4.77 22.92 42.13

Cp 20 54.63 68.12 1.67 -6.18 -2.26 0 0

Cp 25 69.48 68.01 29.3 -6.34 11.48 58.05 82.96

Beta 

0.60

Cp 15 64.46 66.68 19.96 -8.17 5.89 28.66 48.98

Cp 20 66.59 67.59 23.93 -6.92 8.51 43.61 64.92

Cp 25 71.18 67.97 32.48 -6.39 13.04 64.56 92.39

Beta 

0.70

Cp 15 62.93 66.86 17.13 -7.92 4.6 23.93 41.22

Cp 20 67.72 64.44 26.04 -11.25 7.4 25.67 57.65

Cp 25 69.23 66.59 28.85 -8.29 10.28 46.96 75.44

Beta 

0.80

Cp 15 64.28 70.41 19.63 -3.03 8.3 54.59 64.16

Cp 20 63.86 67.42 18.85 -7.15 5.85 31.58 48.83

Cp 25 67.63 66.33 25.87 -8.65 8.61 38.78 65.33

Beta 

0.90

Cp 15 66.84 75.35 24.41 3.77 14.09 100 100

Cp 20 63.48 67.93 18.14 -6.44 5.85 33.75 48.93

Cp 25 65.5 69.36 21.9 -4.48 8.71 51.91 66.46

Table 4. Evaluation Results of Safety and Helpfulness Based on DPO Hyperparameters
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은 deepseek-r1:70b로 설정하였다. 이들 모델은 모두 

temperature=0.8로 고정하였으며, 로컬 Ollama를 사용

하여 보안성 및 추론 안정성과 일관성을 확보하였다.

V. Conclusion

본 연구는 전장 상황 분석을 위한 검색 증강 생성(RAG) 

시스템에 특화된 소형 대규모 언어 모델(sLLM)의 안전성

과 유용성을 동시에 향상시키기 위한 선호도 정렬 기법을 

제안하였다. 특히 군사 도메인에 적합한 안전성 개념을 환

각 최소화의 관점에서 재정의하고, Teacher Critique 기

반의 Inference-with-Hint 기법을 도입하여 Direct 

Preference Optimization(DPO)에 적합한 고품질 선호도 

학습 데이터셋을 구축하였다.

총 195개의 데이터셋을 활용한 DPO 기반 선호도 학습

을 통해 전장 환경에 최적화된 하이퍼파라미터를 도출하

고, 모델의 환각 억제 효과를 정량적으로 검증하였다. 실

험 결과는 제안 기법이 기존 지도학습 기반 sLLM에 비해 

환각을 효과적으로 완화하며, 동시에 유용성 측면에서도 

균형 잡힌 성능을 유지할 수 있음을 보여준다.

본 연구는 제한된 자원과 높은 신뢰성이 요구되는 군사 

도메인에 특화된 소형 언어 모델 개발에 있어, 실질적이고 

효율적인 선호도 정렬 전략을 제시하였다는 점에서 의의

가 있다. 향후 연구에서는 다양한 전장 시나리오와 다중 

턴 상호작용 환경에 대한 확장, 그리고 보다 정교한 안전

성 평가 지표 도입을 통해 연구의 범위를 확대할 수 있을 

것이다.

ACKNOWLEDGEMENT

This work was supported by a grant-in-aid of 

HANWHA SYSTEMS.

REFERENCES

[1] S. Lin, J. Hilton, and O. Evans “TruthfulQA: Measuring How 

Models Mimic Human Falsehoods”, arXiv preprint arXiv:2109.

07958 (2021).

[2] W. cho, J. Yoo, S. Kim, and J. Jang, "RAG-Enhanced small Large 

Language Models: Enhancing Battlefield Analysis through 

Knowledge Distillation of Large Language Models," Journal of 

The Korea Society of Computer and Information, Vol. 30, No. 

3, pp. 43-57, Mar. 2025.

[3] Li, Cheng, et al. "HaluEval: A Large-Scale Hallucination 

Evaluation Benchmark for Large Language Models," arXiv 

preprint arXiv:2305.11747v3 (2023).

[4] Ouyang, Wu, et al. "Training language models to follow 

instructions with human feedback," arXiv preprint arXiv:2203.

02155 (2022).

[5] Christiano, Leike, et al. "Deep reinforcement learning from human 

preferences," 31st Conference on Neural Information Processing 

Systems (NIPS 2017), Long Beach, CA, USA, 2017.

[6] Bai, Kadavath, et al. "Constitutional AI: Harmlessness from AI 

Feedback," arXiv preprint arXiv:2212.08073 (2022).

[7] Touvron, Martin, et al. "Llama 2: Open Foundation and Fine-Tuned 

Chat Models," arXiv preprint arXiv:2307.09288 (2023).

[8] Dai, Pan, et al. "Safe RLHF: Safe Reinforcement Learning from 

Human Feedback," ICLR, Vienna, Austria, Apr, 2024.

[9] U.S. Department of Defense, “U.S. DEPARTMENT OF DEFENSE 

RESPONSIBLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE STRATEGY 

Fig. 3. Performance Score Comparison



46   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

AND IMPLEMENTATION PATHWAY”, 2022.

[10] Rafailov, Sharma, et al. “Direct Preference Optimization: Your 

Language Model is Secretly a Reward Model”, NeurIPS, New 

Orleans, Louisiana, United States of America, Dec. 2023.

[11] Zhou, Chunting, et al. "Lima: Less is more for alignment." 

Advances in Neural Information Processing Systems 36 (2024).

[12] Abdin, Aneja, et al. "Phi-4 Technical Report." arXiv preprint 

arXiv:2412.08905 (2024).

[13] Maas, Daly, et al. "Learning Word Vectors for Sentiment 

Analysis." Proceedings of the 49th Annual Meeting of the 

Association for Computational Linguistics: Human Language 

Technologies, pp 142–150, Portland, Oregon, USA, Jun. 2011.

[14] Völske, Potthast, et al. “TL;DR: Mining Reddit to learn automatic 

summarization,” Proceedings of the Workshop on New Frontiers 

in Summarization, pp 59–63, Copenhagen, Denmark, Sep. 2017.

[15] Bai, Jones, et al. “Training a helpful and harmless assistant with 

reinforcement learning from human feedback”, arXiv preprint 

arXiv:2204.05862, 2022.

[16] DeepSeek-AI, Guo, et al. "DeepSeek-R1: Incentivizing Reasoning 

Capability in LLMs via Reinforcement Learning." arXiv preprint 

arXiv:2501.12948 (2025).

[17] Dubey, Abhimanyu, et al. "The llama 3 herd of models." arXiv 

preprint arXiv:2407.21783 (2024).

[18] Yang, An, et al. "Qwen2. 5 technical report." arXiv preprint 

arXiv:2412.15115 (2024).

Authors

Hansle Lee received the B.S. degree in 

Computer Engineering from Hongik 

University, Korea, in 2023. Hansle Lee is 

currently an AI researcher in Hanwha 

Systems. 

She conducted natural language processing and LLM research. 

She is interested in deep learning and natural language 

processing.

Dong-Hyun Kim received his B.S, M.S. 

degrees in Computer Science from Chonnam 

National University, Korea, in 1999, 2001. 

Dong-Hyun Kim is currently a chief engineer 

at Hanwha Systems.

He is interested in Military Intelligence Fusion, C4I system, 

and SW development methodology.

Hyeong-Seok Kim received the B.S. degrees 

in Mechanical Engineering from Kongju 

National University, korea, in 2002, and M.S 

degrees in Web Multimedia from Kongju 

National University, korea, in 2004.

He joined the NCW R&D Team of Hanwha Systems, Korea, 

in 2010. He is currently a Senior Engineer in the 

SW(Comm) Team R&D Site, Hanwha systems Co. He is 

interested in Command and Control, Situation Awareness, 

GIS, Datalink and Internet of Things(IoT).

Jaesung Yoo received the B.S. degree in 

Information Engineering from Korea 

University, Korea, in 2002. Jaesung Yoo is 

currently a chief engineer in Hanwha 

Systems.

He is interested in C4I system, SW development, and 

anomaly detection.


