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Challenges of Task-specific LLM
Prompting strategies are not a one-size-fits-all solution

• 입력 컨텍스트의 한계: LLM들은 입력에 대한 최대 토큰 한도를 가지고 있어, 특정 작업에 대한 
모델의 출력을 지시하기 위해 입력할 수 있는 정보(예시)의 양에 제약을 받음


• 전문 영역의 프롬프트 엔지니어링: 특정 전문 분야(e.g. 법, 의학 등)에서 원하는 결과로 이끄는 
프롬프트를 개발하는 것은 특히 어려울 수 있으며, 때로는 긴 프롬프트가 필요하게 될 수 있음


• 지연 시간 및 비용 문제: 긴 프롬프트를 처리하는 것은 더 많은 자원을 사용하고, 추론 시간을 늘
려, 높은 지연 시간과 비용을 초래함


• 정확성 및 컨텍스트 잊어버림: 긴 프롬프트가 입력 한도 내에 있더라도, LLM은 제공된 모든 컨
텍스트를 유지하거나 정확하게 처리하기 어려울 수 있음. 긴 프롬프트에서 초점을 잃거나 관련성
을 잃기가 쉬움



Fine-tuning LLM
Successful fine-tuning requires “enough training data”

Key question is:


“How should we increase the user’s training data to be enough for fine-tuning?” 

• Traditional approaches: synonym/character replacement, random swapping, back translation 

• LLM-based approaches: augmentation on ALL of the available training dataset(e.g. AugGPT)
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Experimental Setup
Model and Datasets

• Model 

• Student Model: LLaMA2-7B


• Teacher Model: GPT-3.5(1106)

• Datasets 

• GSM8K: 8.5K school math problems


• CaseHOLD: 53K+ legal holdings


• SNIPS: 16K+ 7 user intents


• TREC: 6K question classification


• SST-2: 70K sentiment classification



Results
Seed data 수가 적을 수록 augmentation 효과가 크게 나타남



Results
LLM2LLM on GSM8K and CaseHOLD with various seed data size



Results
Comparison with other methods

• Other Methods 

• EDA: Easy Data Augmentation


• AugGPT: GPT-based Augmentation



Results
Other teacher models



Conclusion
+ Future work

• 실제 데이터가 필요한 양을 크게 줄이고, 수작업으로 데이터를 더 모으는 것과 같거나 그 이
상의 효과를 낼 수 있는 합성 데이터로 데이터셋을 효율적으로 확장


• 틀린 문제에 집중! - LLM이 틀린 데이터 포인트에서 신호를 강화할 수 있어 방법이 효과적


• LLaMA-2-7B를 Student 모델로 사용하여 적은 데이터에서 GSM8K에서 24.2%, 
CaseHOLD에서 32.6%, SNIPS에서 32.9%, TREC에서 57.6%, 그리고 SST-2 데이
터셋에서 39.8%의 성능 향상


• 향후 하이퍼파라미터를 조정하고, Few-shot 학습과 같은 다른 LLM 기술과 접목하는 방향
에 초점을 맞출 수 있음



Example of generated training data 
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