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Intro

• Long Context 문제
- LLM 학습으로 굳어진 Context length에 고정

• Inference Cost
- RAG는 Transformer 구조에서 검색된 Doc 수에 따라 2차적으로 증가

• Document 저장
- Retrieve 후 가져올 Doc를 저장 및 불러와야 함

• Embedding vector의 1회성
- Retrieve 후 Embedding Vector는 사용될 일이 없음 

*현 RAG의 문제점 



선행 연구 

Generation + Embedding Model

Context Embedding를 활용한 Context Length 감소 

ICLR 2025 Poster

WSDM 2025

ACL 2025 findings



1. Generative Representational Instruction Tuning

• 기존 Model들은 Embedding, Generation 따로 진행

• Generation 모델에 Representation task를 진행하려면
fine-tuning이 필요하고, Generative 능력 상실

 Generative Instruction tuning과 Representational instruction tuning을 동시에 진행
하여 두 task 모두 성능을 높임 

 Query, Document 모두 Retrieve를 위해 Embedding 생성할 때 모델을 지나가기에 
cache를 저장할 수 있고, 이를 통해 추론 속도를 높일 수 있음 

*Abstract & Introduction



METHODOLOGY



METHODOLOGY



*GRIT Training

• 기존 embedding 모델 Loss와 동일

METHODOLOGY

• 기존 Generative 모델 Loss와 동일

• Tulu 2 Dataset

• E5 Dataset



*Embedding Performance

EXPERIMENTS



*Generative Performance

EXPERIMENTS



EXPERIMENTS

*Analysis

Reranking with GRITLM Few-shot embedding does not work



EXPERIMENTS

*Ablations

Attention and Pooling ablations

Causal Attention

Bidirectional Attention



1. Generative Representational Instruction Tuning

*Caching



1. Generative Representational Instruction Tuning

*Caching Results

Caching storage and Latency time



Conclusion

• Generation과 Embedding, Reranking을 한번에 한 모델로 진행할 수 있으며 간단함

• Caching을 통해 Inference 속도를 향상할 수 있음 

• Embedding model의 사이즈가 상용 모델에 비해 커지며, 차원도 늘어남

• Caching의 Storage size가 급격히 증가

• Embedding 할 때 Caching 값이 Attention 차이로 인해 그대로 활용하기 어려움 

*한계



2. Context Embeddings for Efficient Answer Generation in RAG



2. Context Embeddings for Efficient Answer Generation in RAG

• 기존 RAG의 문제
- 외부 정보를 입력으로 주면서 LLM의 제한된 지식을 
극복할 수 있도록 하지만 Context가 길어져 
Decoding 시간이 길어 짐

• 기존 Compressor의 문제
- 대형 Compressor model에 의존
- Decoder의 학습 부재로 인해 낮은 성능
- 고정된 Compression rate 
- 단일 Document

=> Long Context를 압축하여 Context Embedding으로 줄여 Decoding Time을 단축

*Abstract & Introduction



2. Context Embeddings for Efficient Answer Generation in RAG



METHODOLOGY

*COCOM Inference



METHODOLOGY

*COCOM Pre-training 1

• Compressor을 통해 압축된 Embedding이 Decoder를 통해 원상복구 될 수 있도록 학습

• Compressor을 통해 부분만 압축된 문장을 복구할 수 있도록 학습

*COCOM Pre-training 2



METHODOLOGY

*COCOM Fine-tuning



RESULTS

COCOM-light = Compressor를 BERT 모델로 활용하고 차원을 맞추기 위해 Projection layer 추가

*Main Results



RESULTS

*Computational Efficiency

시간, 메모리, 연산량 모두에서 극적인 감소를 보여줌 24m Context 압축량



RESULTS

*Ablation

Doc의 숫자를 늘이면 성능 증가 Ablation study



Conclusion

• 여러 압축률을 선택할 수 있어 상황에 따라 품질과, 생성 시간의 균형을 유지할 수 있음

• Context를 여러 개 넣을 수 있어 생성 품질 향상

• Retrieval model을 따로 써야 한다는 것은 변함 없음

• Context가 5개로 제한됨 

• Document를 청크 크기로 나눈 후 Compressor model을 지날 때 7B 모델 전체를 지나
가야 하므로 리소스 소모가 큼 

*한계



3. PISCO: Pretty Simple Compression for RAG

• 기존 RAG의 문제
- Long Context
- Inference Cost

• 기존 압축 방법의 문제
- COCOM은 압축률이 높지만 정답률이 많이 떨어짐
- PreTraining이 필요함
PreTraining = 원문 복원하기, 빈칸 채우기, 뒷 문장 이어서 생성하기…

 PreTraining 없이, 정확도 손실을 최소화하며 압축률을 유지한 SKD 방식을 활용 

*Abstract & Introduction

SKD = Sequence-level Knowledge Distillation 



3. PISCO: Pretty Simple Compression for RAG



• Compressor와 Decoder를 동시에 학습함 

• Top-5로 뽑힌 128 토큰으로 나뉘어진 Doc를 Query와 함께 Teacher model에 집어넣어 
Silver Label 생성

 여기선 Gold Label인지가 중요한 것이 아니라, 원래 모델이 출력하는 것을 그대로 출력할 수 있는지가 목표

• Compressor는 문서와, Memory 토큰을 통해 Compress된 Vector C 생성

• Decoder는 Query와 C를 통해 Silver Label을 생성하도록 학습

Training

*SKD



Experiments & Result

*Main Results



Experiments & Result

*Main Results

GPT 4o를 통한 Answer Quality Evaluation Computational efficiency



Experiments & Result

*Analysis of Training Data and Tasks 

PreTraining을 진행해도 450k samples 이후로는 동등 Needle in haystack task에서 단순 fine-tuning이 실패



Experiments & Result

*Analysis of Training Data and Tasks 

Teacher and Labels Quality



Experiments & Result

*Generalization Evaluation

Increasing the num of documents



Experiments & Result

*Generalization Evaluation

Out of domain & Multilinguality



Conclusion

• 단순한 Gold Label을 학습하는 것 보다, 기존 모델의 출력인 Silver label을 그대로 따라 
가는 것이 중요함 

• 다양한 실험을 통해 일반화를 진행하였고, 다양한 도메인과 언어에서도 강인한 모습을 
보여주었음 

• 성능 저하를 최소화하며 추론 비용과 시간을 줄였음

• Retrieval model을 따로 써야 한다는 것은 변함 없으며, 모델을 3개나 써야 함 

• Document를 청크 크기로 나눈 후 Compressor model을 지날 때 7 ~ 10B 모델 전체를 
지나가야 하므로 리소스 소모가 큼 

*한계



4. HEGA – Hybrid Embedding-to-Generation Architecture

Embedding Layer 
(0 ~ L layer)

Embedding Vector
(1, embedding dimension) 

Doc



Generation Layer 
(L+1 ~ end Layer)

Embedding Vector
(1, embedding dimension) 

Top K
(k, embedding dimension)

Query

Cos 유사도를 통한 Doc 
K개 선택

Embedding Layer 
(0 ~ L layer)

4. HEGA – Hybrid Embedding-to-Generation Architecture



4. HEGA – Hybrid Embedding-to-Generation Architecture

Embedding Layer 
(0 ~ L layer)

Generation Layer 
(L+1 ~ end Layer)

Training Step 1 - Embedding Training Step 2 – Generation

Embedding Layer 
(0 ~ L layer)

*Training



4. HEGA – Hybrid Embedding-to-Generation Architecture

Embedding Layer 
(0 ~ L layer)

Answer

Doc, Query

*Step 2 Training

Generation Layer 
(L+1 ~ end Layer)

Embedding Vector
(2, embedding dimension) 

Answer

Generation Layer 
(L+1 ~ end Layer)

Embedding Vector
(2, embedding dimension) 

Embedding layer
기본 모델에 달린 layer

(k, embedding dimension)

Answer token k

Concatenate
(2+k, embedding dimension)



4. HEGA – Hybrid Embedding-to-Generation Architecture

*Step 1 Training Experiments

• Qwen2.5-0.5B : 24 Layer

• 1 ~ 24Layer까지 Pruning을 진행하여 Last Token을 embedding으로 사용하고, 동일한 
데이터 셋(nlpai-lab/ko-triplet-v1.0)에서 학습하여 초반, 중반 부 Layer에서 모델을 다 
쓰지 않아도 일정한 성능을 유지할 수 있는지 확인

• 1 epoch / 5e-5 Learning rate / 4096 Batch size / 1024 max length 

• A 6000 4장에서 5일 걸림 



4. HEGA – Hybrid Embedding-to-Generation Architecture

Embedding Training Loss Embedding Evaluation



Thank you

41
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