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• Learn to recognize and predict language patterns

• Allows them to generate coherent text and respond to various prompts

Training Large Language Models

Pre-training
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Training Large Language Models

Pre-trained Model (Llama-3-8B)

• Text generation based on knowledge from text data
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Training Large Language Models

Pre-trained Model (Llama-3-8B)

• Hallucination
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Training Large Language Models

Pre-trained Model (Llama-3-8B)

• Code generation • QA
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• 특정 task나 domain에 맞는 모델을 만들기 위함

Training Large Language Models

Fine-tuning
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• QA example: medical meadow wikidoc

Training Large Language Models

Fine-tuning

https://huggingface.co/datasets/medalpaca/medical_meadow_wikidoc
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• Prompt 내의 맥락적인 의미(in-context)를 모델이 학습하여 형식에 맞도록 출력을 생
성
✓ 목표: modelupdate없이 질문을 잘 만들어서 원하는 출력을 얻는 것

• 3가지 대표적인 예시
✓ Zero-shot learning: 모델이 학습 과정에서 본 적 없는 새로운 class를 인식할 수 있도록 함

✓ One-shot learning: 각 class에 대해 단 하나의 예시만 제공하여 모델이 그 class를 인식할
수 있도록 함

✓ Few-shot learning: 극소량의 데이터만을 이용하여 새로운 task나 class를 빠르게 학습하
도록 함

Training Large Language Models

In-context Learning



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 10

• 이러한 in-context learning의 특성 때문에 prompt engineering이 등장
✓ prompt를정교하게 구성하여 모델이 가진 지식을 최대한 이끌어 냄

✓ 출력 형식을 user intention에 맞게 조정

✓ ex) Chain-of-Thought

In-context Learning

Prompt Engineering

Wei et. al., Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models, NIPS 2022
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• 이러한 in-context learning의 특성 때문에 prompt engineering이 등장
✓ prompt를정교하게 구성하여 모델이 가진 지식을 최대한 이끌어 냄

✓ 출력 형식을 user intention에 맞게 조정

✓ ex) Chain-of-Thought

• 그러나 모델이 충분한 정보를 가지고 있어야 함
✓ 논문을 잘 쓰는 방법을 아무리 가르쳐 줘도 초등학생이 대학생 수준의 논문을 쓸 수 없다.

In-context Learning

Prompt Engineering

https://promptadvance.club/
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• 특정 domain이나 task에서는 fine-tuning이 효과적일 수 있음

• 하지만 ..
✓ 특정 task에 대한 dataset 필요

▪ 수집하고, labeling하는데 많은 시간과 비용이 들어감

✓ 특정 task에만 최적화되어 있어 유연성이 부족

• Instruction Tuning: 이러한 in-context learning과 fine-tuning의 장점을 결합하여
모델의 유연성과 정확성을 향상

Training Large Language Models

In-context learning vs. Fine-tuning
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Instruction Tuning

• Fine-tuning처럼 모델을 특정 dataset으로 학습시킴
✓ Dataset 구조

▪ task description (instruction)

▪ input (optional)

▪ output

▪ demonstrations (optional)

✓ 모델은 점차 user instruction을이해하고 적절히 대응하는 능력을 학습

• 기존 Pre-training과의 차이점
✓ Pre-training: Next token prediction (unsupervised)

✓ Instruction Tuning: Task-specific instruction following (supervised)

✓ 목표: User intention alignment, controllable generation
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Instruction Tuning

• General pipeline
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• Data integration from annotated natural language datasets
✓ Label이달려있는 기존 dataset에정의한 template을통해 text-label 형태의 데이터를

(instruction, output) pair로변환

Instruction Tuning – Dataset Construction

Wei et. al., Finetuned Language Models Are Zero-Shot Learners, ICLR 2022
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• Data integration from annotated natural language datasets
✓ Label이달려있는 기존 dataset에정의한 template을통해 text-label 형태의 데이터를

(instruction, output) pair로변환

Instruction Tuning – Dataset Construction

Wei et. al., Finetuned Language Models Are Zero-Shot Learners, ICLR 2022
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• Generating outputs using LLMs
✓ LLM을 이용해 주어진 instruction에대한 output을빠르게 얻는 방법

✓ Instructionsare:
▪ manually collected

▪ expanded based a small handwritten seed instructions using LLMs

Instruction Tuning – Dataset Construction

Wang et. al., Self-Instruct: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions, ACL 2023
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How to make instructions?

• Human-crafted Data
✓ ML 기술 없이 생성되며, 수집과 검증에만 의존하기 때문에 일반적으로 크기가 작음

✓ Natural Instructions, P3, xP3, Flan 2021, etc.

• Synthetic Data via Distillation
✓ Pre-trained models로부터생성됨

✓ Manual하게 수집된 것에 비해
▪ faster and cost-effective

▪ quality와 variety가 더 좋아서 fine-tuning 성능과 LLM 일반화 능력이 더 좋음

✓ Alpaca, WizardLM, Orca, Baize, etc.

✓ Task-specific Distillation Datasets: ShareGPT, WildChat, Vicuna

• Synthetic Data via Self-improvement
✓ Pre-trained LLM의 생성을 bootstrapping함으로써 instruction-following 능력을 향상시

킴

✓ SPIN, Instruction Back-translation



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 19

• ML 기술 없이 생성되었고, 수집과 검증에만 의존
하기 때문에 일반적으로 dataset 크기가 작음

• ex) Natural Instruction
✓ 193K instances, 61 NLP tasks

Instruction Tuning – Dataset Construction

Human-crafted Data

Zhang et. al., Instruction Tuning for Large Language Models: A Survey, arXiv 2024
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Instruction Tuning – Dataset Construction

Synthetic Data via Distillation

• Fine-tuned LLMs로부터 query를 수집하고 그것들을 smaller LM의 fine-tuning에
사용

• Teacher LLM은 Student LLM이 SFT를 수행할 dataset을 생성하는 역할

• Alpaca는 GPT-3가 생성한 52K의 distillation data로 LLaMA 7B를 tuning하여 GPT-
3와 성능이 비슷하거나 능가했음

Taori et. al., Alpaca: A Strong, Replicable Instruction-Following Model, Stanford 2023
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Instruction Tuning – Dataset Construction

Synthetic Data via Self-improvement

• Seed instructions를 바탕으로 스스로 데이터를 추가 생성하고, 그 데이터를 다시 학
습해 지속적으로 능력을 확장

• Step 1: Instruction Generation
✓ 175개의human-written tasks를 수집한 후 task pool에 seed data로써 추가됨

Wang et. al., Self-Instruct: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions, ACL 2023
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Instruction Tuning – Dataset Construction

Synthetic Data via Self-improvement

• Step 2: Classification Task Identification
✓ 생성된 task pool에서 8개의 seed instructions를랜덤하게 꺼내서 few-shot형태로

vanilla GPT-3가새로운 instruction을생성하도록 함

Wang et. al., Self-Instruct: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions, ACL 2023
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Instruction Tuning – Dataset Construction

Synthetic Data via Self-improvement

• Step 3: Instance Generation
✓ 생성된 모든 instruction에대해 만약 output-first task라면 vanilla GPT-3는바로 응답을

생성하고, input-first task라면 필요한 context를생성 후 응답 생성

Wang et. al., Self-Instruct: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions, ACL 2023
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Instruction Tuning – Dataset Construction

Synthetic Data via Self-improvement

• Step 4: 생성된 (instruction, response) 형태의 example들을 filtering

Wang et. al., Self-Instruct: Aligning Language Models with Self-Generated Instructions, ACL 2023
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Training Large Language Models

Llama-3-8B vs. Llama-3-8B-Instruct

• Code generation
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Training Large Language Models

Llama-3-8B vs. Llama-3-8B-Instruct

• Code generation

...
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Instruction tuning with Graphs

Graphs
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• 기존 GNN의 limitations
✓ Data sparsity, limitedgeneralization,scalability issues,cold start problem, ...

Instruction tuning with Graphs

Challenges
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• Modality Mismatch
✓ Graph: Structured, relational, non-sequential data

✓ Text: Sequential, linear, context-dependent data

✓ Challenge: How to bridge the semantic gap?

Necessity of Graph + LLM Integration

두 modality의 gap issue

장점 단점

GNN

- 구조적 정보 효과적 모델링

- Message passing을 통한 local pattern 학습

- Inductive bias for relational reasoning

- Limited semantic understanding

- Poor generalization to unseen graphs

- Difficulty with text-rich scenarios

LLM

- Rich semantic understanding

- Strong generalization capabillity

- Zero-shot learning ability

- Sequential processing

- Difficulty with structural relationships

- Limited graph topology understanding
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GNN as Prefix

• Node-level Tokenization: 각 노드의 unique한 structural representation을 얻음
✓ Tasks: node classification, link prediction

• Graph-level Tokenization: 다양한 pooling 작업을 통해 node representations를
unified graph representations로 표현

Ren et. al., A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024
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• Motivation
✓ LLM이 세부적인 node-level 구조적 정보를 이해하고 각각의 관계를 구별하는 것

✓ 각 노드가 LLM의 input

GNN as Prefix

Node-level Tokenization

Ren et. al., A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024
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GNN as Prefix: GraphGPT

• GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models (SIGIR ’24)

• Backgrounds
✓ C1: 그래프의 구조 정보와 언어 공간을 어떻게 일치시킬지?

✓ C2: 어떻게 해야 LLM이 그래프 구조를 이해할 수 있을지?

✓ C3: 복잡한 zero-shot graphlearning task에서 LLM이 단계별로 추론하는 능력을 어떻게
부여할 수 있을지?
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GNN as Prefix: GraphGPT

• C1: 그래프의 구조 정보와 언어 공간을 어떻게 일치시킬지?
✓ Only node textual data

▪ incorrect result

✓ Text-based Graph
▪ incorrect result

▪ long token length

✓ GraphGPT
▪ correct result

▪ controllable token length

Tang et. al., GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models, SIGIR 2024
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GNN as Prefix: GraphGPT

• C1: 그래프의 구조 정보와 언어 공간을 어떻게 일치시킬지?
✓ Graph encoder로그래프를 인코딩

▪ Graph Transformer, GCN

✓ Text encoder로노드와 관련된 text 정보를 인코딩
▪ Transformer, BERT

Tang et. al., GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models, SIGIR 2024
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GNN as Prefix: GraphGPT

• C2: 어떻게 해야 LLM이 그래프 구조를 이해할 수 있을지?
✓ Self-supervised Instruction Tuning: LLM이 프롬프트의 자연어 content에 대응되는

graph token을 매칭하도록 함

Tang et. al., GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models, SIGIR 2024
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GNN as Prefix: GraphGPT

• C2: 어떻게 해야 LLM이 그래프 구조를 이해할 수 있을지?
✓ Task-specific InstructionTuning:downstream tasks에 대해 instruction tuning

Tang et. al., GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models, SIGIR 2024
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GNN as Prefix: GraphGPT

• C3: 복잡한 zero-shot graph learning task에서 LLM이 단계별로 추론하는 능력을 어
떻게 부여할 수 있을지?
✓ Instruction에“Please think in a step-by-step manner” 문구를 추가하여 단계별 추론을

가능하게 함

Tang et. al., GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models, SIGIR 2024



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 38

GNN as Prefix: GraphGPT

• Experiental Results
✓ Supervised와zero-shot 모두에서 우수했고, 특히 zero-shot 에서는 기존 SOTA 모델보다

accuracy가2배에서 최대 10배까지 향상됨

✓ Instruction tuning이 모델의 그래프 구조 일반화 성능을 향상시켰다는 것을 입증

✓ 기존 GNN-based 방법들의 catastrophic forgetting 문제를 완화

Tang et. al., GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models, SIGIR 2024
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GNN as Prefix: GraphGPT

• Experiental Results
✓ Multi-task에대해서도 좋은 성능

Tang et. al., GraphGPT: Graph Instruction Tuning for Large Language Models, SIGIR 2024
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LLMs as Prefix

• LLM이 GNN을 위한 graph embedding을 제공

• LLM이 GNN을 위한 graph label을 제공

Ren et. al., A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024
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• Motivation
✓ Graph labels are insufficient

▪ node class labels, link labels

✓ Label generation based on
▪ 언어 이해와 추론

▪ 의미적 표현 학습

▪ Real-world knowledge

LLMs as Prefix

LLM as Labeler

Ren et. al., A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024
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LLMs as Labeler: GraphEdit

• GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning

• 논문의 title과 abstract를 기반으로 해당 노드들이 같은 카테고리인지(True/False)와
카테고리 이름을 판별하도록 훈련

• 노드 임베딩 pair 간 edge 존재 여부 predictor를 학습하고, top-k 후보 생성

• 후보에 대해 다시 LLM이 연결할 것인지 prompting해서 판단

Guo et. al., GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning, arXiv 2025
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LLMs as Labeler: GraphEdit

• Experimental Result
✓ PubMed dataset에서는noise를 주입했을 때가 더 성능이 좋음

▪ noise를 “새로운 정보”로 포착

▪ LLM의 robust한 reasoning

Guo et. al., GraphEdit: Large Language Models for Graph Structure Learning, arXiv 2025
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LLMs-Only

• Graph 관련 질문에 응답하기 위해 적절한 prompt를 구축

• Tuning-free: LLM이 바로 이해할 수 있는 prompt를 설계

• Tuning-required: Instruction tuning을 통해 그래프의 지식과 정렬

Ren et. al., A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 45

Tuning-required LLMs

• Motivation
✓ 그래프를 sequence 형태로변환한 후 fine-tuning 기법으로 graph token sequences와

natural language token sequences를정렬

Ren et. al., A Survey of Large Language Models for Graphs, KDD 2024
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Tuning-required LLMs: InstructGLM

• InstructGLM: Language is All a Graph Needs (EACL ’24)
✓ GNN 아키텍처 없이 LLM이 그래프 구조를 처리할 수 있도록 함

Ye et. al., Language is All a Graph Needs, EACL 2024
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Tuning-required LLMs: InstructGLM

• Prompt 설계: 자연어로 그래프 구조를 설명
✓ Multi-hop 구조

▪ “Node v is connected to nodes [v1, v2]. Node v1 is also connected to [v3, v4] …”

✓ 노드의 BoW, TF-IDF 또는 임베딩 정보도 자연어로 함께 포함

✓ 각 노드를 “new token”으로 정의하여 LLM vocabulary에포함

• Flan-T5, Llama-7B 기반으로 multi-task 학습

Ye et. al., Language is All a Graph Needs, EACL 2024
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Evaluation

• Automatic Evaluation
✓ Benchmark task나 평가용 dataset에서LLM이 생성한 응답을 사전 정의된 기준과 비교해

평가
▪ 답변의 품질(clarity, helpfulness, correctness, depth 등)을 정량화하여 측정

✓ AlpacaEval, MT-Bench, HELM

• Human Evaluation
✓ 응답의 각 측면에 점수를 매기고 주관적 피드백을 함께 제공

• LLM 기반 평가
✓ GPT-4에서특정 프롬프트를 주고 “이 응답을 helpfulness, clarity, factuality, depth, 

engagement 측면에서 평가하라”고 지시

✓ LLM-as-a-judge

• Token 분포 분석
✓ 모델이 생성하는 토큰의 분포 변화(KL-divergence 등)를 통해 성능 평가

✓ Pre-trained model 대비 instruction tuned model이얼마나 “새로운 지식을 생성”하거나
“기존 지식을 보존”하는지를 분석
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Limitations

• Instruction tuning is not a knowledge enhancer
✓ LoRA fine-tuning은단순히 응답의 시작 부분만 학습하고, 나머지는 사전학습된 지식을 그

대로 출력하는 경향이 있음

✓ Full-parameter fine-tuning은새로운 지식을 배우지만 기존 지식과 충돌하여 knowledge 
degradation문제 발생
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Limitations

• Pattern-copying often hurts performance
✓ 모델이 instruction dataset의답변 패턴을 과도하게 복사하여 응답의 정확성이 저하

• Instruction tuning dataset may cause hallucinations
✓ Instruction dataset에서비슷한 개념을 다루는 다른 샘플로부터 잘못된 토큰을 가져옴



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 51

Limitations

• Various methods to improve instruction tuning do not improve model 
performance
✓ 여러 개선법(NEFTune, Dataset filtering 등)이 실제로는 지식 향상에 기여하지 못함
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Future works

• Hallucination의 탐지 및 완화

• Multi-modal로의 확장
✓ Text뿐만아니라 image, video 등 여러 모달리티 데이터와 통합

• Alignment methods
✓ DPO, RLHF과 같은 alignment 방식을 추가로 적용

• Retrieval-Augmented Generation (RAG) 도입
✓ 모델의 내부 지식에만 의존하지 않고 외부 지식 검색을 통해 강화

• Task-specific Instruction tuning
✓ 특정 task에 맞게 구성된 instruction dataset을통해 특정 능력 향상을 추구
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Instruction tuned LLMs

Zhang et. al., Instruction Tuning for Large Language Models: A Survey, arXiv 2024
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