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[요    약] 

대규모 언어 모델(LLM)은 뛰어난 성능에도 불구하고 환각적 텍스트를 생성하거나 문맥을 충분히 반영하지 못한다. 이를 해

결하기 위해 본 연구에서는 Layer-aware Context-aware Decoding(LACD)을 제안한다. LACD는 모든 레이어에 문맥 지식 

충돌 처리 기법을 주입한 뒤, 중간 레이어와 최종 레이어의 토큰 확률을 대조·분석하여 사전 학습 지식과 새로운 문맥 정보 간 균

형을 동적으로 조정한다. 구체적으로, Contrast Decoding을 적용해 중간 레이어에서 이미 반영된 문맥 신호를 보존하면서, 최

종 레이어가 과도하게 사전 학습 지식에 의존하지 않도록 제어한다. HotPotQA 데이터셋 실험 결과, LACD는 기존의 단순 문맥 

보강 기법 대비 최대 1.9% 성능 향상을 달성하였으며, DoLa 및 CAD 등 기존 기법과 유사하거나 더 나은 결과를 보여 대규모 언

어 모델의 환각 현상을 효과적으로 완화함을 확인하였다.

[Abstract] 

Large language models often generate nonfactual or “hallucinated” text and fail to effectively incorporate new context. To address this 
issue, we propose Layer-aware Context-aware Decoding (LACD), which injects a context-knowledge conflict handling mechanism into 
every layer, then compares token probabilities from intermediate and final layers to dynamically balance pretrained knowledge with newly 
provided context. Specifically, it employs Contrast Decoding to preserve the context signals captured in intermediate layers while 
preventing the final layer from overreliance on pretrained knowledge. Experimental results on HotPotQA show that LACD improves 
performance by up to 1.9% over simple context augmentation methods and performs comparably or better than existing techniques such as 
Decoding by Contrasting Layers and Context-Aware Decoding, effectively mitigating hallucinations.

색인어 : 자연어 처리, 대형 언어모델, 환각 완화, 추론 방식, 레이어 분석

Keyword : Natural Language Processing, Large Language Models, Hallucination, Decoding Strategy, Layer Analysis

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2025.26.4.995
This is an Open Access article distributed under 
the terms of the Creative Commons Attribution 
Non-CommercialLicense(http://creativecommons

.org/licenses/by-nc/3.0/) which permits unrestricted non-commercial 
use, distribution, and reproduction in any medium, provided the 
original work is properly cited.

Received  07 March 2025;  Revised  01 April 2025
Accepted  18 April 2025

*Corresponding Author; Sangwoo Kang

Tel: +82-31-750-8669
E-mail: swkang@gachon.ac.kr

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.9728/dcs.2025.26.4.995&domain=http://journal.dcs.or.kr/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 26, No. 4, pp. 995-1002, Apr. 2025

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2025.26.4.995 996

Ⅰ. 서  론

대규모 언어 모델(LLM; Large Language Models)은 다

양한 자연어 처리(NLP; Natural Language Processing) 작

업에서 뛰어난 성능을 보이며, 일관적이고 유창한 텍스트를 

생성할 수 있는 능력을 가지고 있다. 그러나 이러한 모델은 

환각(Hallucination), 즉 사전 학습된 지식이나 주어진 문맥

과 맞지 않는 비사실적인 내용을 생성하는 한계를 가지고 있

다. 이러한 문제는 특히 의료, 법률과 같이 신뢰성이 중요한 

분야에서 심각한 위험을 초래할 수 있다. 예를 들어, 의료 분

야에서는 잘못된 진단 정보를 제공하거나, 법률 분야에서는 

부정확한 법적 조언을 생성하여 실질적인 피해를 야기할 수 

있다.

환각 문제를 해결하기 위한 기존 접근법은 크게 프롬프트 

기반 방법과 디코딩 전략으로 나뉜다[1]. 프롬프트 기반 방법

은 모델이 문맥 정보를 더 잘 반영할 수 있도록 입력 데이터

를 구조화하거나 외부 정보를 추가하는 방식이다. 대표적인 

예로 단계적 추론을 유도하는 Chain of Thought (CoT)[2]  

와 다중 경로 추론을 활용하는 Tree of Thought (ToT)[3]  

가 있다. 하지만 최근 연구에 따르면 이러한 방법들은 모델의 

학습된 지식을 직접적으로 조정하지 않기 때문에 복잡한 추

론이 요구되는 상황에서는 여전히 환각 문제가 발생한다는 

한계를 가진다고 보고된다.

이러한 한계를 극복하기 위해 디코딩 전략에 대한 연구가 

주목받고 있다. Context-Aware Decoding (CAD)[4]는 문

맥이 질의와 함께 주어졌을 때와 주어지지 않았을 때의 출력 

확률 차이를 활용하여 문맥 정보를 강조하는 방식을 제안한

다. 하지만 CAD는 모델의 사전 학습된 지식을 과도하게 억제

하여 생성된 텍스트의 품질이 저하되는 문제를 가진다. [5]는 

문맥 정보와 사전 학습된 지식 간의 균형 문제를 해결하기 위

해, 관련 문맥과 함께 무관하거나 오답을 유도할 수 있는 문

맥을 동시에 활용하는 디코딩 방식을 제안한다. 이 방법은 문

맥에 대한 모델의 반응을 비교함으로써 적절한 출력을 유도

하려는 접근이지만, 이는 어디까지나 외부 문맥에 대한 반응 

차이에 초점을 맞춘 방식일 뿐, 모델 내부에서 지식이 어떻게 

표현되고 활용되는지에 대한 내부 동작 메커니즘을 직접적으로 

다루지는 않는다. 또 다른 방법인 Decoding by Contrasting L

ayers (DoLa)[6]는 트랜스포머 레이어 간의 차이를 분석해 

상위 레이어에 저장된 사실적 지식을 부각시키는 방식을 제

안하지만, 외부 지식을 활용하지 않고 모델 내부 지식에만 의

존하며 추론 단계에서만 작동한다는 제약이 있다. 특히, 두 방

법 모두 문맥 정보와 사전 학습된 지식 간의 균형을 효과적으

로 조절하지 못하는 공통된 한계를 가지고 있다.

이러한 한계점을 해결하기 위해, 본 논문에서 우리는 문맥 

정보를 강조하면서 모델 내부 레이어의 정보를 효과적으로 

활용하는 Layer-Aware Contextual Decoding (LACD) 방

식을 제안한다. LACD는 문맥 정보와 사전 학습된 지식 간의 

균형을 동적으로 조정하며, 레이어 수준에서 토큰 분포를 분

석해 문맥의 중요도를 반영하도록 설계되었다. 또한 레이어 

간 상호 작용을 고려함으로써, 모델 내부 지식과 문맥 정보가 

조화롭게 융합되도록 한다. 이를 통해 모델은 기존 사전 학습 

지식에 과도하게 의존하지 않으면서도, 새롭게 주어진 문맥 

정보를 더욱 정교하게 반영할 수 있다. 결국 LACD는 입력된 

문맥 정보를 명확히 반영하면서도, 모델이 더욱 사실적이고   

신뢰할 수 있는 텍스트를 생성하도록 돕는다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 Hallucination

LLM의 발전에 따라 Hallucination 문제는 중요한 연구 주

제로 부상하고 있다. Hallucination은 LLM이 사실적 근거 없

이 생성한 정보로, 실제로 존재하지 않거나 주어진 문맥과 어

긋나는 내용을 포함하는 현상을 의미한다. 이는 요약(Summa

rization), 질의응답(QA), 법률 및 의료 데이터 처리 등 높은 

신뢰성이 요구되는 애플리케이션에서 모델의 적용을 심각하

게 제한하는 요인[1]이다.

Hallucination의 원인은 크게 세 가지로 구분된다[7]. 첫

째, 모델의 사전 지식과 입력 문맥의 충돌이다. LLM은 대량

의 웹 데이터를 통해 학습된 사전 지식이 강력하기 때문에, 

새로운 정보와 충돌할 경우 비현실적인 응답을 생성하기 쉽

다. 둘째, 입력 문맥의 부족이다. 충분한 정보가 제공되지 않

으면 모델은 학습된 패턴을 바탕으로 불완전한 데이터를 보

완하려고 시도하는데, 이 과정에서 Hallucination이 발생할 

수 있다. 셋째, 디코딩 전략의 한계이다. LLM은 확률적 토큰 

샘플링을 통해 텍스트를 생성하므로, 특정 조건에서는 비사실

적인 정보를 선택할 위험이 커진다.

이러한 문제에 대응하기 위해 다양한 연구가 시도되었으

며, 대표적으로 CAD와 DoLa 등이 제안되었다. 이들 방법은 

모델이 이미 보유하고 있는 사전학습 능력을 최대한 활용하

여, 별도의 파인튜닝 없이도 Hallucination 문제를 완화하는 

방향으로 설계되었다.

2-2 CAD

대규모 언어 모델에서 문맥(context)과 사전 학습 지식(pr

ior knowledge) 간의 충돌로 인해 Hallucination이 발생하

는 문제를 해결하기 위한 또 다른 접근으로, 최근 CAD가 제

안되었다 

CAD는 모델이 “문맥이 제공된 상태”와 “문맥이 없는 상

태”에서 예측한 확률 분포를 대조함으로써, 문맥 정보가 모델

의 사전 지식을 덮어쓰도록 하는 디코딩 전략이다. 구체적으

로는 PMI(pointwise mutual information) 개념을 활용하여, 
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문맥이 주어졌을 때 확률 값이 급격히 상승하는 토큰에 가중

치를 부여하는 방식으로 확률 분포를 재조정한다.

이러한 접근은 추가 파인튜닝 없이도 사전 학습된 모델이 

새로 주어진 문맥을 더 적극적으로 반영하도록 유도하며, Su

mmarization과 QA 등에서 나타나는 Hallucination을 완화

하는 데 효과적임이 보고되었다. 특히 지식 충돌 상황—예컨

대, 최신 정보가 모델 내부에 저장된 오래된 지식과 어긋날 

때—에서도 CAD는 정확한 문맥 기반 응답을 산출하도록 돕

는다. 실제로 CNN-DM[8], XSUM[9] 같은 요약 데이터셋

과 NQ-Swap[10], MemoTrap[11] 같은 지식 충돌 태스크

에서 ROUGE-L, 정확도 및 사실성 평가 지표가 크게 개선되

었음을 보고하였다. 이는 CAD가 모델 내부 파라미터를 재학

습하지 않고도, 단순히 디코딩 과정에서 문맥 정보의 반영 비

중을 강화함으로써 환각을 줄이고 사실성을 높였다.

2-3 Enhancing Contextual Understanding in Large 

Language Models

“문맥이 제공된 상태”와 “문맥이 없는 상태”에서 예측한 

확률 분포를 CAD와 달리 대규모 언어 모델이 문맥과 사전 지

식을 균형 있게 활용하도록, 관련 문맥과 함께 무관하거나 오

답을 유도할 수 있는 문맥까지 동시에 고려하는 대조 디코딩 

기법을 제안한다. 구체적으로, 질의만 주어졌을 때와 관련 문

맥, 무관 문맥이 각각 추가되었을 때 산출되는 확률 값을 상

호 대조하여, “관련 문맥에서는 높고 무관 문맥에서는 낮은 

토큰”에 가중치를 부여함으로써 잘못된 답변으로 치우치는 

것을 방지한다. 이는 추가 파인튜닝 없이도 추론 단계에서만 

적용 가능하다는 점에서 실용적이지만, 세 가지 logits을 계

산해야 하므로 디코딩 시간이 늘어난다는 한계를 가진다. 그

럼에도, 여러 QA 및 지식 충돌 태스크에서 모델이 최신·정확

한 문맥 정보를 우선시하도록 유도해 환각을 완화하고 정확

도를 개선하였다는 장점이 있다.

2-4 DoLa

대규모 언어 모델 내부 레이어 간의 logit 분포 차이를 활

용해 Hallucination을 완화하려는 시도로, DoLa가 제안되었

다. 이 기법은 기존 Contrastive Decoding이 서로 다른 두 

모델 간의 확률 분포 차이를 활용하는 것과 달리, 단일 모델 

내의 중간 레이어(early exit)와 최종 레이어에서 산출된 토

큰 분포를 비교한다. 이때 Jensen-Shannon Divergence (J

SD)[12]를 사용하여 “가장 크게 변화하는” 레이어를 동적으

로 찾아내고, 그 분포 차이를 반영해 사실적인 토큰을 우선적

으로 선택하도록 유도한다.

이러한 접근은 외부 지식이나 추가 파인튜닝 없이 모델에 

이미 내재된 사실적 지식을 강조함으로써, 모델이 생성 과정

에서 사실성과 신뢰도를 높이도록 지원한다. 실제로 LLaMA

나[13] GPT-4[14] 등 대규모 언어 모델에 적용했을 때, 정

확한 지식 기반 응답을 산출하고 환각을 줄이는 데 효과적임

이 보고되었다. DoLa에서는 TruthfulQA[15], FACTOR [1

6], StrategyQA[17], GSM8K[18] 등 다양한 평가에서 모

델의 사실적 추론 성능이 유의미하게 개선됨을 보였으며, 추

가 연산이나 학습 없이도 모델이 지닌 내부 정보를 더욱 정교

하게 활용할 수 있음을 보였다.

Ⅲ. 제안 방법

3-1 배경 

대규모 언어 모델은 임베딩 레이어, 개의 트랜스포머[1

9] 레이어, 그리고 최종 예측을 위한 어파인 레이어로 구성된

다. 입력된 토큰 시퀀스  는 먼저 임베딩 레이어를 

통해 벡터 시퀀스로 변환된다. 이 벡터들은 트랜스포머 레이

어를 거치며 점진적으로 의미적이고 문맥적인 정보를 통합하

게 된다.번째 트랜스포머 레이어의 출력은 로 표현되며, 최종 
번째 레이어의 출력 은 모델이 학습한 지식을 가장 많이 반

영한다. 이를 기반으로 어파인 레이어는 다음 토큰 에 대한 

확률 분포를 다음과 같이 예측한다.

      (1)

여기서 는 은닉 벡터 를 어휘 차원으로 변환하기 위한 

가중치 행렬로, 보통  ∈  ×형태를 갖는다. 따라서  연산을 통해 차원 의 logit 벡터를 얻고, 이를 소프

트맥스에 통과시켜 각 토큰에 대한 확률 분포를 산출한다.

[20]에 따르면, 트랜스포머 레이어는 하위 레이어에서 주

로 기초적인 문법적 패턴을 학습하고, 상위 레이어로 갈수록 

추상적이고 의미론적인 정보를 처리하며 정보를 점진적으로 

통합하는 경향이 있다. 특히, 상위 레이어는 사전에 학습된 지

식을 강하게 반영하여 풍부한 의미 정보를 제공하지만, 동시

에 새로운 문맥 정보를 충분히 활용하지 못할 위험성도 지적

된다.

3-2 중간 레이어 Logit 검출(Early Exit)

그림 1A는 LLaMA-7B 모델에서 중간 레이어의 은닉 벡

터 를 사용하여

       (2)

형태의 다음 토큰 확률 분포를 추출하는 과정을 보여준다. 이

는 사전 학습 지식이 과도하게 반영되어 새로운 문맥이 무시

되는 문제를 완화하기 위해, 모델 내부 중간 지점에서 이미 
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새로 주어진 질문이나 문맥 정보가 어느 정도 반영되는 시점

을 포착하고, 최종 레이어로 갈수록 발생할 수 있는 Hallucin

ation이나 편향을 제어하려는 것이다

이후, 선택된 중간 레이어(번째)에서 얻은 확률 분포와 최

종 레이어(번째) 분포 간 Contrast Decoding을 수행함으로

써, 상위 레이어에서 급격히 확률이 높아진 토큰이 실제 문맥

에 부합하는지 검증한다. 이렇게 함으로써, 과도한 사전 지식

이 개입된 잘못된 예측을 억제하고, 새로 주어진 정보를 더 충

실히 반영한 토큰을 최종적으로 결정할 수 있다. 결과적으로, 

불필요한 Hallucination을 일으키는 빈도를 낮추면서, 정확도

와 문맥 적합성을 함께 향상시키는 효과를 기대할 수 있다.

3-3 문맥과 사전 학습 지식 간의 충돌

그림 1B는 문맥과 사전 학습 지식 간 Contrast Decoding 

과정을 도식화한 것이다. 언어 모델은 주어진 문맥 와 입력 

쿼리 를 기반으로 응답 를 생성한다. 이를 수학적으로 나

타내면 아래와 같다.

 ∼  ∝exp    (3)

그러나 문맥 가 모델의 사전 학습된 데이터 분포를 벗어

나거나, 사전 지식과 상충할 경우 모델은 문맥 정보를 효과적

으로 반영하지 못하고 사전 학습된 지식에 지나치게 의존할 

수 있다. 예를 들어, “가장 최근 유로를 우승한 나라?”라는 질

문에 대해 “2024년 스페인은 유럽 축구 선수권 대회를 우승

하였다”는 문맥이 제공되었음에도, 모델이 사전 학습된 오래

된 지식에 의존하여 “이탈리아”라는 잘못된 응답을 생성할 

수 있다.

이 문제를 해결하기 위해, 우리는 문맥 정보를 반영한 확률 

분포   와 사전 학습 지식에 의존한 확률 분포   를 대조적으로 조합하는 방식을 제안한다. layer 

번째 early exit에서  는 다음과 같이 정의할 수 있다.

   ∝    
 (4)

여기서 는 문맥 정보의 중요성을 조절하는 하이퍼파라미

터로, 문맥 가 포함된 확률과 그렇지 않은 확률 간의 비율을 

조정한다. 이 대조적 조정을 통해 사전 학습된 지식과 추가된 

문맥 정보 간의 간극을 해소하고자 하였다.

3-4 레이어간 Contrast Decoding 

그림 1C는 최종 레이어와 하위 레이어 간 Contrast Deco

ding 과정을 도식화한 것이다. 

    −  (5)

형태로 이는 최종 레이어( ) 분포  에 중간 레이어() 분
포  를 일정 비율 로 상쇄하여, 사전 학습 지식에 치

우친 토큰을 억제하고, 중간 레이어에서 이미 반영된 새로운 

문맥 정보를 살리기 위함이다. 마지막으로, 에 대해

  argmax (6)

방식으로 다음 토큰을 결정한다. 이 과정을 통해, 중간 레이어

가 반영한 새로운 문맥 정보를 충분히 살리면서, 최종 레이어

에서 사전 학습 지식이 지나치게 강해져 발생할 수 있는 Hall

ucination이나 편향을 완화할 수 있다

Ⅳ. 실  험 

본 논문에서는 제안한 방법을 평가하기 위해 HotPot QA

(distractor)[21] 검증 세트를 활용한다. HotPotQA는 각 질

문에 대한 문맥 정보가 명확히 포함되어 있어, 모델이 문맥을 

그림 1. 제안 방법 전체 구조도

Fig. 1. Overall architecture of the proposed  approach 
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얼마나 잘 반영하는지 평가할 수 있는 적합한 환경을 제공한

다. 이러한 특성 덕분에, 본 연구에서는 모델이 새로운 문맥 

정보를 얼마나 잘 처리하는지, 그리고 문맥과 사전 학습 지식 

간의 균형을 어떻게 조정하는지를 평가하기 위해 HotPotQA

를 선택하였다. 베이스라인(baseline) 모델로는 사전에 대화·

질의응답 등 광범위한 텍스트 데이터를 학습한 huggyllama/ 

llama-7b를 사용하며, 추가 파인튜닝 없이 디코딩 과정만 변

경하여 모델 성능 변화를 관찰한다. 모델의 평가 지표로는 Ex

act Match(EM), BLEU[22], ROUGE-L[23]을 사용하여, 

모델이 생성한 답변의 정확도와 문장 품질을 종합적으로 평

가한다.

4-1 프롬프트 구성 및 Few-Shot 예시

본 연구에서는 사전 학습된 모델을 추가 파인튜닝하지 않

고, Few-shot 프롬프트만으로 질의응답 태스크를 수행한다. 

이를 위해 사전에 준비된 질문-답변 예시 6개를 데모 텍스트 

형태로 구성하였으며, 예시 질문은 “Is Mars called the Red 

Planet?” 등 비교적 단순한 일반 상식에 관한 것이고, 답변은 

“yes.”, “Mount Everest.” 등으로 명확하게 설정하였다.

그림 2. 프롬프트 구성 예시

Fig. 2. Example of prompt configuration

표 1에서는 이러한 프롬프트 구성과 Few-shot 예시를 구

체적으로 보여준다. 특히, 문맥이 필요한 경우 “Supporting i

nformation: …” 형식으로 새로운 정보를 첨부하여 모델이 

이를 활용하도록 유도할 수 있다. 반면, 문맥 미포함 유형은 

준비된 Few-shot 예시와 질문만 연결해 단순 QA 형식의 프

롬프트를 구성하며, 이 경우 모델은 기존 사전 학습 지식과 

예시를 바탕으로 답변을 추론한다. 이렇게 두 가지 유형을 마

련함으로써, 모델이 추가 문맥이 있을 때와 없을 때 각각 어

떤 출력을 내는지 비교할 수 있다.

Model
Exact Match 

(EM)
BLEU ROUGE-L

Baseline
(w/o context)

2.2282 1.2161 4.3839

Baseline
(w. Context)

38.839 17.117 53.367

CAD 39.082 18.175 56.214

DoLa 38.933 18.128 56.247

LACD 40.729 18.592 57.114

표 1. Decoding 전략에 대한 실험 결과

Table 1. Experimental results for decoding strategies

4-2 Decoding 전략에 대한 실험 결과

본 실험은 제안 방법론의 성능을 검증하기 위해 여러 가지 

디코딩 전략과의 EM, BLEU, ROUGE-L 성능을 비교실험한

다. 문맥 미포함 Baseline은 EM 2.22%, BLEU 1.2, ROUG

E-L 4.3로 매우 낮은 성능을 보였고, 이는 사전 학습된 지식

만으로는 QA 태스크에 충분하지 않음을 나타낸다. 반면, 문

맥 포함 Baseline은 EM 38.84%, BLEU 17.1, ROUGE-L 

53.3로 크게 상승하여, Supporting Facts가 모델의 정확도

와 문장 품질 향상에 중요한 역할을 함을 확인했다. 또한 CA

D와 DoLa는 문맥 포함 Baseline 대비 소폭 성능 개선을 달

성해, 새 문맥 정보와 내부 지식을 조정함으로써 Hallucinati

on을 완화할 수 있음을 보여준다. 특히, 제안한 LACD는 문

맥 포함 Baseline 대비 EM 약 1.9%, BLEU 약 1.4, ROUGE

-L 약 3.8점 높은 결과를 기록하며, 사전 학습 지식과 추가 

문맥 간 균형을 효율적으로 제어하는 전략이 환각 억제와 답

변 품질 개선에 유리함을 확인하였다.

4-3 에 대한 실험 결과

본 실험은 주어진 문맥과 문맥이 없을 때의 값에 따른 

모델 성능 변화를 측정한 결과이다. 표 3에서 볼 수 있듯이, 값이 0.3일 때 EM 40.729, BLEU 18.592, 두 지표에서 

최고 성능을 보였다. 이는 문맥 정보에 약 130%의 가중치를 

부여하고 사전 학습된 지식에 약 70%의 가중치를 부여할 때 

모델이 최적의 성능을 발휘함을 의미한다. 값이 0.3보다 

낮을 경우 문맥 정보의 활용이 충분하지 않아 성능이 저하되

었으며, 0.3보다 높을 경우에는 문맥 정보에 과도하게 의존하

여 사전 학습된 지식의 활용이 제한되면서 성능이 감소하는 

경향을 보였다. 이러한 결과는 문맥 정보와 사전 학습 지식 

간의 균형이 모델의 정확한 응답 생성 및 환각(hallucination) 

완화에 중요한 역할을 한다는 사실을 뒷받침한다.
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 Exact Match 
(EM)

BLEU ROUGE-L

0.1 40.068 17.833 56.801

0.2 40.473 18.209 57.002

0.3 40.729 18.592 57.114

0.4 40.486 18.581 57.144

0.5 39.082 18.14 56.2

표 2. 에 대한 실험 결과

Table 2. Experimental results for 

4-4 비교 레이어에 따른 비교 실험

본 실험은 디코딩 과정에서 비교 레이어를 달리 설정했을 

때, 모델 성능이 어떻게 달라지는지 확인하기 위해 진행되었

다. 표 4은 레이어 12, 16, 20, 24, 28에서 디코딩을 시작했

을 때 측정한 EM, BLEU, ROUGE-L 점수를 요약한 결과이

다. 반면, 상위 레이어로 갈수록 성능이 현저히 떨어졌는데, 

이는 너무 상위 레이어에서 디코딩을 진행하면 사전 학습 지

식과 추가 문맥이 균형을 이루지 못해 Hallucination이 증가

하거나 일관된 응답을 생성하기 어려워지는 것으로 해석된다. 

특히 본 연구에서는 LLaMA 7B 모델을 기준으로 학습을 진

행하였으며, 모델의 구조적 특성상 중간 레이어에 해당하는 1

6번째 레이어에서 가장 높은 성능이 나타난 것으로 판단된다. 

중간 레이어는 사전 학습된 언어 지식과 문맥 정보가 최적의 

균형을 이루는 지점으로, 이러한 구조적 특성이 성능 향상에 

기여한 것으로 해석할 수 있다. 결과적으로, 비교 시작 레이어

를 적절히 선택하는 것이 문맥 활용과 사전 학습 지식의 균형

을 유지하면서 모델 성능을 최대화하는 데 중요하다는 점이 

확인되었다.

표 3. 비교 레이어에 대한 실험 결과

Table 3. Experimental results for the comparing layer

Layer
Exact Match 

(EM)
BLEU ROUGE-L

12 40.702 18.584 57.129

16 40.729 18.592 57.114

20 38.788 9.895 38.792

24 7.6705 5.2754 24.92

28 2.988 3.866 18.395

4-5  에 대한 실험 결과

본 실험은 레이어 선택 과정에서 값의 변화에 따른 모

델 성능을 평가한 결과이다. 표 4에 나타난 바와 같이, 
값이 0.5일 때 EM 점수가 40.729로 가장 높게 측정되었다. 가 0.5일 때 최종 레이어와 중간 레이어 간의 정보가 최

적으로 조합되어 모델 성능을 극대화할 수 있었다. 값이 

0.5보다 낮을 경우 최종 레이어의 영향력이 상대적으로 약화

되어 성능이 다소 저하되었으며, 0.5보다 높을 경우에는 최종 

레이어의 가중치가 지나치게 높아져 균형이 깨지면서 성능이 

소폭 감소하는 경향을 보였다. 전반적으로 0.3에서 0.7까지

의 범위에서 성능 변화가 크지 않은 것으로 보아 제안된 방법

이 값에 대해 비교적 안정적인 성능을 유지함을 확인 할 

수 있었다.

 Exact Match 
(EM)

BLEU ROUGE-L

0.3 40.689 18.584 57.124

0.4 40.675 18.578 57.112

0.5 40.729 18.592 57.114

0.6 40.675 18.582 18.582

0.7 40.702 18,586 57,118

표 4. 에 대한 실험 결과

Table 4. Experimental results for  

Ⅴ. 결  론 

본 논문은 문맥 정보와 레이어 간의 Contrast Decoding

을 통한 새로운 디코딩 방법인 LACD을 제안한다. 이는 기존

의 CAD, DoLa, 그리고 Baseline 모델과 비교하여, 문맥 정

보와 사전 학습된 지식 간의 충돌을 모델 내부의 레이어 선택

을 통하여 효과적으로 해결하고자 한다. 실험 결과, LACD는 

EM 약 1.9%, BLEU 약 1.4, ROUGE-L 약 3.8점만큼 성능

을 향상하여 모델의 정확성과 신뢰도를 크게 높일 수 있음을 

확인하였다. 

추후에는 모델 내에서 레이어를 선택하는 방식을 한층 더 

정교화하기 위해, 동적인 방법을 활용하여 문맥 정보 집중도

를 분석하는 방법을 탐색할 예정이다. 이를 통해, 문맥 정보를 

보다 효과적으로 반영하면서 사전 학습된 지식이 과도하게 

반영되는 문제를 완화할 수 있는 최적의 전략을 마련하고자 

한다.
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