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1. 서론

ChatGPT는 2022년 11월 30일에 OpenAI에 의해 

서비스가 공개되었으며, 불과 5일 만에 사용자 

수가 100만 명을 넘었다1). 또한 2023년 1월에 1
억 명이 넘는 사용자 수를 기록하면서 전세계적

인 혁신을 가져왔다. ChatGPT는 서비스를 기준

으로 하면 대화형 인공지능 챗봇이라고 할 수 있

는데, 기존의 챗봇이 매우 한정된 범위의 지식에

서 부자연스럽고 제한적인 대화를 제공했던 것

에 비해, 문서 요약, 코드 작성, 광범위한 지식에 

대한 질문, 번역, 원하는 글이나 문서의 생성 등 

자연어로 할 수 있는 거의 모든 작업을 지원한다

는 점에서 큰 차이점이 있다. 
이와 같은 다양한 응용 분야로 인해 많은 사람

들이 자신에게 필요한 다양한 목적으로 ChatGPT를 

사용하게 되었으며, 일상적인 필요 외에 논문 작성, 
프로그래밍, 언어 번역 및 교정 그리고 영화 시나

리오, 광고 대본, 제안서 등과 같은 업무에서도 

활용하고 있는 것으로 조사되었다(김맹근, 2023).
 그러나 이 논문에서는 여러 응용 분야 중 추론 

분야에 한정하여 ChatGPT와 같은 거대언어모델

의 능력을 개선하려는 연구의 발전과정을 조사

하고자 한다. 거대언어모델의 다른 활용 영역은 
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대부분 기존의 딥러닝 기반 언어모델에서 연구

되었던 부분이기 때문에 최근 성능의 개선은 크

게 두드러지지 않았다. 그러나 GPT-3 발표 이후 

최근 2년 동안 거대언어모델의 추론 능력은 프롬

프트 엔지니어링을 기반으로 급격히 발전했다고 

할 수 있다. 무엇보다 추론은 다른 분야에 비해 

인공지능의 본래 목표에 더 가까우며, 인간이 가진 

사고 능력을 최대한 유사하게 구현하는 분야라고 

할 수 있다. 특히 기업의 경우 ChatGPT를 워크플로

우에 적용하려는 수요가 많은데, 이와 같이 업무

에 인공지능적 요소를 반영하기 위해 ChatGPT를 

도입하는 경우에는 다른 어떤 분야보다도 추론 

능력이 더 중요한 요소가 될 것이다.
따라서 이 논문에서는 프롬프트 엔지니어링 

기반의 추론 능력 향상 연구에 초점을 맞추고, 
이전 연구와의 차별성과 발전과정 및 각 기법의 

상세 내용과 예제를 정리하고자 한다. 이 논문을 

통해 거대언어모델이 얼마나 인간과 유사한 추

론을 할 수 있는가에 대한 현황과 향후 발전 가

능성에 대해 가늠해볼 수 있기를 기대한다.
<표 1>은 이 논문에서 다루고자 하는 거대언어

모델의 추론 능력 향상을 위한 프롬프트 엔지니

어링 기법들의 개요를 보여준다. 표에서 보는 것과 

같이 이 기법들은 처음에는 하나의 프롬프트를 

어떻게 작성할 것인가에 대한 제안이었으나, 점차 

복잡한 단계를 가지는 플랫폼의 형태로 발전하고 

있다. 특히 최근의 연구들은 이전 연구들의 장점

들을 결합하는 형태로 발전하고 있기 때문에 앞선 

연구들에 대한 이해가 필수적이라고 할 수 있다. 
본 연구에서는 최근 거대언어모델의 추론 분

야에서 중요한 연구들을 중심으로 조사하고자 

했으며, 이를 위해 구글 스칼라에서 인용수가 최

소 40회 이상으로 높고 다른 중요 논문에서 언급

된 논문들만 대상으로 했다.

롬  

기법
내용 문제

자동

여부

퓨샷 
다수 예제를 통해 간단한 
추론 가능

복잡한 추론 
불가

No

지식
생성

추론을 위해 필요한 지식
을 생성하는 단계를 중간
에 추가

복잡한 추론 
불가

Yes

CoT
추론단계를 답변에 추가
함으로써 비교적 복잡한 
추론 가능

사람이 추론
단계를 추가
해야 함

No

자기
일관성

CoT에서 다양한 답변을 
생성하고 일관성이 높은 
답변을 선택함으로써 CoT
보다 높은 성능을 보임

사람이 추론
단계를 추가
해야 함

No

제로샷
CoT

제로샷으로 추론과정예
제를 언어모델이 생성하
게 함으로써 추론단계 추
가가 불필요

CoT보다 낮
은 성능

Yes

Auto-
CoT

퓨샷 + 제로샷 CoT
문제집합을 군집화하고 
주어진 문제에 대해 각 
군집에서 하나씩의 문제
를 선별해서 예제집합을 
구성. 선별 과정에서 제
로샷 CoT 적용

답변과 추론
과정이 잘못
된 예제가 
추가될 수 
있음

Yes

액티브

자기일관성 + 제로샷 CoT
제로샷으로 추론과정 예
제를 다양하게 생성하고,
답변의 불확실성이 높은 
예제를 사람이 만든 예제
로 교체. 답변 선택에도 
자기 일관성을 적용 

일부 문제에 
대해 사람이 
추론단계를 
추가해야 함

Mix

ToT

트리 형태의 단계적 자기
일관성 + 상태 평가를 통
한 휴리스틱 탐색
문제해결 과정을 여러 개
의 사고로 분해하고 트리 
형태로 사고를 생성하여 
평가한 후 문제 해결까지
의 다양한 경로를 탐색
가장 높은 수준의 추론 
성능을 달성

문제 유형에 
따라 사람이 
적절한 프레
임워크를 설
계해야 함

No

<표 1> 프롬프트 엔지니어링 기법 개요



ChatGPT 및 거대언어모델의 추론 능력 향상을 위한 프롬프트 엔지니어링 방법론 및 연구 현황 분석

289

<그림 1>은 본 논문의 구성을 보여준다. 본 논

문은 독자로 하여금 추론 성능의 향상을 위해 발

전해 온 프롬프트 엔지니어링 기법들에 대해 이

해하고 이러한 기법들 간의 연관성을 파악하도

록 하는 것에 목적이 있다. 이를 위해 먼저 2장에

서는 추론에서 거대언어모델이 필요한 이유와 

문맥내 학습을 통해 어떻게 추론이 이루어지는지 

설명하고자 했다. 또한 프롬프트 엔지니어링과 

기존 방식의 차이를 이해하기 위해 미세조정학습

과 문맥내 학습과의 차이점에 대해 정리하였다.

문맥내 학습을 이용한 추론의 이해

추론을 위한 거대언어모델의 필요성 이해

문맥내 학습과 미세조정학습의 차이 이해

언어모델 답변 다양화 방안 이해

프롬프트 유형, 구성요소, 프롬프팅 이해

추론 유형과 주요 벤치마크

추론 성능 향상을 위한 프롬프트 엔지니어링
기법의 발전 과정 이해

<그림 1> 논문의 구성

3장에서는 프롬프트 엔지니어링의 기본 사항

들에 대해 설명하고, 추론을 위해 언어모델의 답

변을 보다 창의적으로 생성하고 다양화하기 위

한 방안 그리고 추론 능력을 검증하기 위한 벤치

마크에 대해 정리하였다.
4장은 본 논문의 핵심이라고 할 수 있으며, 앞서 

설명한 바와 같이 추론을 위한 프롬프트 엔지니

어링의 초기 단계부터 가장 최근의 연구까지 그 

핵심 원리와 단계 및 예제를 설명하였다. 특히 4장

에서는 각 기법들의 단계를 일관성 있고 공통적인 
요소에 따라 설명하기 위해 본 논문의 관점으로 

다시 도식화하였으며, 각 기법들 간의 연관성과 

사용된 기술을 하나의 그림으로 파악할 수 있도록 

했다. 또한 예제는 가급적 제시된 기법들 간의 직접

적인 비교를 위해 일관성 있는 예제를 사용하고자 

했으며, 2023년 11월을 기준으로 GPT-3.5 기반의 

ChatGPT에서 실제 실행한 내용으로 작성하였다.

2. 거 언어모델(LLM)과 문맥내 학습

이 장에서는 거대언어모델의 추론에서 중요한 

역할을 차지하고 있는 문맥내 학습의 개요 및 기

존 방식과의 차이점에 대해 정리하였다.

2.1 추론을 한 거 언어모델의 필요성

Brown et al. (2020)은 GPT-3를 발표하면서 미세

조정학습이 없는 문맥내 학습(In-context Learning)
인 퓨샷 러닝, 제로샷, 원샷 등의 개념을 소개했

는데, 이것이 가능하기 위해서는 기존의 언어모

델보다 충분히 큰 언어모델 즉 거대언어모델이 

필요하다는 것을 보였다. 실제로 GPT-2는 15억 개 

정도의 매개변수를 사용한 것에 비해 GPT-3는 

1,750억 개 정도로 100배가 넘는 수의 매개변수를 
사용했으며, 이를 계기로 이후의 언어모델들은 

모두 대규모의 딥러닝 모형을 사용하게 된다.
거대언어모델을 사용해야 하는 첫째 이유는 

성능 때문이다. Brown et al. (2020)은 모델의 크기

가 커질수록 문맥내 학습의 정확도가 급격히 증가

하는 것을 보였다. 13억 개의 매개변수를 사용한 

모형에서는 퓨샷 프롬프팅의 정확도가 5%를 넘지 
못한 반면, 130억 개의 매개변수를 사용한 모형
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에서는 25% 정도의 정확도를 보이고, 1,750억 개

를 사용한 모형에서는 65%를 넘는 정확도를 보

이는 등, 언어모델의 크기는 모형의 성능에 매우 

중요한 영향을 미쳤다.
거대언어모델을 사용하는 둘째 이유는 한 번

에 입력할 수 있는 텍스트의 크기가 문맥내 학습

에서 중요하기 때문이다. 하나의 예제만을 사용

하는 원샷 프롬프팅과 다수의 예제를 사용하는 

퓨샷 프롬프팅은, 정확도가 각각 45% 정도와 

65% 정도로 20%p 가량의 차이가 났다. 즉 예제

를 많이 사용함으로써 성능을 향상시킬 수 있다

면 입력 텍스트의 크기가 더 큰 거대언어모델이 

더 유리할 수 밖에 없다.

2.2 사 학습 언어모델과 미세조정학습

일반적으로 언어모델(Language Model)은 단어의 
시퀀스에 대해 다음 단어의 확률을 예측하는 모델

을 말하며, 이를 위해 대규모의 말뭉치를 이용해 

학습된다. 이를 사전학습이라고 하는데, 사전학습

은 라벨을 수동적으로 생성하는 수고가 없이 대

용량의 문서에 대해 학습할 수 있다는 장점이 있는 
반면, 문서 분류, 번역 등과 같은 목표 작업에 대해 
직접적으로 학습하지 않았기 때문에 바로 적용

할 수는 없다. 따라서 추가적인 학습이 필요하며 

이를 미세조정학습(Fine Tuning)이라고 한다.
그러나, 사전학습과 미세조정학습이 분리된 

형태의 언어모델 학습에는 중요한 단점이 존재

한다. 사전학습에서 학습을 위해 많은 비용을 사

용했음에도 불구하고 미세조정학습을 위해 추가

적인 비용을 써야 한다. 사전학습에 비해 상대적

으로 적은 데이터로도 학습할 수 있지만, 충분한 

학습을 위해서는 여전히 많은 수의 데이터가 필요

하고 무엇보다 지도학습이기 때문에 모든 데이터

에 라벨이 있어야 한다는 제약이 있다(Brown et 
al., 2020). 반면, 인간은 언어와 관련한 특정 작

업을 하기 위해 미세조정학습이 요구하는 만큼

의 많은 데이터를 필요로 하지 않으며, 사람은 

단 몇 개의 예제만으로도 새로운 작업에 대해 충

분히 배울 수 있다. Brown et al. (2020)은 이에 

대한 해답으로 문맥내 학습을 제안했다.

2.3 문맥내 학습과 롬 트 엔지니어링

Brown et al. (2020)은 언어모델이 하나의 입력 

시퀀스를 읽어 들이는 동안 그 안에 있는 서브작업

(Subtask)들에 대해서도 학습이 일어나는 것을 

발견하고, 이와 같이 입력 시퀀스의 내부 루프에서 
발생하는 학습을 문맥내 학습이라고 정의했다. 
문맥내 학습의 특징은 입력 시퀀스에서 반복되

는 서브작업들에 대해 학습함으로써 유사한 서

브작업을 수행할 수 있게 되는 것이다. 
문맥내 학습은 사용되는 예제의 수에 따라 퓨샷 

러닝, 원샷 러닝, 제로샷 러닝으로 구분되었다

(Brown et al., 2020). 퓨삿 러닝은 질문과 대답의 

쌍으로 이루어진 여러 개의 예제를 통해 패턴을 

학습시키고 마지막에 질문을 하는 형태이며, 원
샷 러닝은 한 개의 예제와 자연어로 기술된 작업 

설명을 입력으로 사용한다. 제로샷 러닝은 원샷 

러닝에서 예제를 빼고 작업에 대한 자연어 설명 

만을 입력으로 사용한다.
프롬프트는 이상과 같은 퓨샷 러닝, 원샷 러닝, 

제로샷 러닝에서 답변을 이끌어 내기 위한 텍스트 
입력 전체를 의미한다. 어떤 식으로 프롬프트를 

작성하는가에 따라 답변의 정확도가 바뀔 수 있으며, 
보다 정확한 답변을 얻기 위해 프롬프트를 설계

하는 것을 프롬프트 엔지니어링이라고 한다

(Reynolds & McDonell, 2021).
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2.4 미세조정학습과 문맥내 학습의 차이

문맥내 학습의 장점은 첫째, 학습을 위해 많은 

데이터셋을 필요로 하지 않는다는 점이다. 미세

조정학습에 비해 훨씬 적은 데이터로도 좋은 성

과를 보인다. 둘째, 기존에 학습되지 않은 새로

운 데이터셋을 쉽게 활용할 수 있다. 미세조정학

습은 새로운 데이터셋이 확보되면 다시 학습을 

해야 한다. 그러나 문맥내 학습은 모형에 대한 

재학습을 기다릴 필요가 없다. 셋째, 하나의 거

대언어모델에 대해 작업에 맞는 프롬프트를 이

용해 모든 작업을 수행할 수 있다.
이상과 같은 장점 외에 단점도 존재하는데, 우

선 문맥내 학습은 가중치를 변경하지 않기 때문

에 영구적으로 학습이 유지되지 않는다. 둘째, 
문맥내 학습을 위해 필요한 예제들을 입력에 함

께 포함시켜야 하기 때문에 주어진 입력의 크기

를 많이 소모한다. 셋째, 미세조정학습에 비해 

특정 자연어 처리 작업에서는 성능이 떨어질 수 

있다(Brown et al., 2020). 비록 인간과 유사하게 

몇 개의 예제만으로도 비교적 높은 성능을 낼 수 

있다고 하더라도 수천에서 수만 개의 지도학습 

데이터로 학습된 미세조정학습 만큼의 성능은 

내기 어려운 분야가 있게 마련이다. 

3. 추론을 한 롬 트 엔지니어링

이 장에서는 프롬프트 엔지니어링에 관련된 기본

사항들을 정리하였다. 프롬프트의 유형과 구성

요소를 비롯하여 추론을 위해 언어모델의 답변을 
보다 창의적으로 생성하고 다양화하기 위한 방안 
그리고 추론 능력을 검증하기 위한 벤치마크에 

대해 정리하였다. 

3.1 롬 트의 유형과 구성 요소

Liu 등은 프롬프트를 빈칸 메우기 프롬프트

(Cloze Prompt)와 접두 프롬프트(Prefix Prompt)의 
두 유형으로 분류했다(Liu et al., 2023). 빈칸 메

우기 프롬프트는 글자 그대로 프롬프트 중간에 

빈칸을 넣고 언어모델이 빈칸을 채우도록 하는 

프롬프트이다. 반면, 접두 프롬프트는 빈칸 없이 

프롬프트를 서술하고 언어모델이 프롬프트에 이

어서 답변하도록 하는 방식으로 빈칸이 가장 끝

에 있는 프롬프트라고 할 수 있다. 프롬프트는 

지시(Instruction), 질문(Question), 문맥(Context), 
입력(Input), 예제(Examples), 답변 (Answer) 등과 

같은 요소로 이루어진다. <표 2>는 이러한 요소

들에 대한 간략한 설명과 예제를 보여준다.

요소 설명 제

지시
언어모델의 역할 혹은 해야 
할 일을 지정

아래 문장을 읽고 
질문에 답해줘

질문

응답을 요구하는 문장으로 
단순한 프롬프트에서는 지
시를 대신하여 사용될 수 
있고, 답변과 쌍을 이루어 
예제로도 사용될 수 있음

Q: 15, 32, 5, 13, 
82, 7, 1에서 홀수
만 더해서 짝수가 
되는지 알려줘

문맥
언어모델을 이해 혹은 학습
시키기 위해 사용되는 예제, 
추가 설명 등의 모든 정보

Context: 수원 화
성은 1794년 축성
을 시작해 1796년
에 완성했다.

입력

언어모델의 처리를 필요로 하
는 텍스트. 요약할 문장, 번역
할 문장, 질문, 수식 등으로, 
지시, 문맥과 결합하여 원하
는 작업을 수행할 수 있음.

Input: 정말 감동
적인 영화였어

예제

언어모델이 입력에 대해 
어떤 출력을 생성해야 하
는지를 학습하기 위해 사
용하는, 입력과 출력의 쌍
으로 이루어진 텍스트

Input: 영화 캐스
팅이 별로였던 것 
같아
A: 부정

답변
예제에서 주어진 입력에 대한 
처리결과를 나타내는 텍스트

A: 짝수가 되지 
않습니다.

<표 2> 프롬프트 구성요소
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3.2 롬 트 엔지니어링 연구의 시작

GPT-3가 발표되면서 보다 효과적인 답변 생성

을 위해 프롬프트를 설계하는 기법에 대한 연구

들이 시작되었다. Reynolds and McDonell (2021)
은 프롬프트를 어떻게 쓰는가에 따라서 언어모

델의 성능에 많은 차이가 있는 것을 발견하였다. 
이를 기반으로 보다 효과적인 자연어 프롬프트를 
생성할 수 있는 방안들을 제시했는데, 예를 들어 

번역 등을 할 때 번역할 문장을 따옴표를 이용해 

다른 문장과 명확하게 분리해주거나, 기표(Signifier) 
즉 “translate”와 같이 해야 할 일을 명확하게 지

칭하는 공인된 단어를 사용하도록 제안했다. 그 

외에도 많은 설명 대신 비유를 이용해 간략한 프

롬프트를 사용하는 것이 효과적일 수 있음을 제

안했는데, 도덕적 문제에 대해 여러 조건을 나열

하기보다 도덕적 상징을 갖고 있는 간디와 같은 

인물을 역할로 줌으로써 설명을 간략화할 수 있다. 

3.3 언어모델 답변의 다양화 방법

사람은 추론을 할 때 여러 가지 요소를 고려하여 
다양한 대안을 만들고, 그러한 대안들을 검토해서 
가장 좋은 대안을 선택한다. 따라서 언어모델을 

이용해 사람과 유사한 방식으로 추론을 하기 위

해서는 다양한 답변 특히 기존과는 다른 창의적

인 답변을 생성할 필요가 있다. 언어모델에서는 

이와 같은 답변의 다양성을 조절하기 위해 온도 

샘플링(Temperature Sampling), Top-k 샘플링 그

리고 뉴클리어스 샘플링(Nucleus Sampling) 기법

을 사용한다(Fan et al., 2018; Ficler & Goldberg, 
2017; Holtzman et al., 2019; Radford et al., 2019). 

온도 샘플링은 다음 토큰에 대한 후보 집합의 

토큰들에 대해 확률의 비율을 변경하는 스케일링 
기법이라고 할 수 있다(Ficler & Goldberg, 2017). 

온도는 일반적으로 0에서 1 사이의 값을 사용하는데, 
온도가 낮을수록 후보 집합에 있는 토큰들 간의 

확률 격차가 더 커진다. 즉 온도가 낮으면 높은 

순위에 있는 토큰의 확률이 상대적으로 더 커지고 
그로 인해 다음 토큰으로 선택될 가능성이 더 높아

진다. 반대로 온도가 높으면 후보 집합에 있는 토큰

들 간의 확률 격차가 줄어들고 이로 인해 원래 확률

이 낮은 토큰이 선택될 가능성이 높아진다. 이것은 

답변이 보다 창의적이 될 수 있다는 것을 의미한다. 
온도를 높이고 답변 생성을 반복하면 다양한 답변을 

볼 수 있는 반면, 온도를 0에 가깝게 낮추면 답변 생성

을 반복해도 같은 답변만 나올 가능성이 높아진다.
Top-k 샘플링은 다음 토큰으로 선택될 후보 집합

의 수를 확률이 높은 상위 k개로 제한한다(Fan et 
al., 2018; Radford et al., 2019). 만일 k를 1로 하면 
확률이 가장 높은 한 토큰만 후보 집합에 포함되고 
항상 동일한 토큰이 선택된다. 반면 k를 10으로 

하면 확률이 높은 10개의 토큰이 후보 집합이 되고 
따라서 답변이 다양해질 가능성이 높아진다. 단 

Top-k 샘플링은 후보 집합에 있는 토큰 간의 단어 
편차가 클 경우, 전혀 어울리지 않는 토큰이 선택

될 가능성이 존재한다. 
Top-p 샘플링이라고도 불리는 뉴클리어스 샘플

링은 Top-k 샘플링의 단점을 보완하기 위해 제안

되었으며, 후보 집합에 있는 토큰의 누적 확률을 

p 이하로 제한한다(Holtzman et al., 2019). 예를 

들어 p가 0.5이면 확률이 높은 상위 토큰부터 확률

을 누적해서 0.5를 채운다. 만약 상위에 확률이 

비교적 낮으면서도 비슷한 단어들이 많다면 이

러한 단어들이 많이 포함되고, 상위에 확률이 매우 

높은 적은 수의 단어들이 있다면 포함된 단어의 

수는 줄어들게 된다. 뉴클리어스 샘플링은 토큰

들이 어떤 확률분포를 보이더라도 비교적 안전

한 샘플링을 할 수 있다는 장점이 있다.
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3.4 추론의 유형과 주요 벤치마크

추론의 성능을 평가하기 위한 벤치마크 데이

터셋의 유형은 산술 추론(Arithmetic Reasoning), 
상식 추론(Commonsense Reasoning), 기호 추론

(Symbolic Reasoning)의 세 개로 분류할 수 있다

(Wei et al., 2022). 산술 추론은 자연어로 기술된 

수학 문제를 읽고 이해한 후 정답을 생성하는 과정

이다. 초기에는 주로 초등학교 수준의 수학 문제

들로 벤치마크를 만들었으나, 점차 여러 단계를 

거쳐 추론해야 하는 문제와 보다 복잡한 문제들이 
추가되고 있다. 주요 벤치마크로는 CGSM8K(Grade 
School Math 8,000), SVAMP(Simple Variations on 
Arithmetic Math word Problems), AddSub MultiArith, 
SingleEq가 있다(Cobbe et al., 2021; Hosseini et 
al.. 2014; Koncel-Kedziorski et al., 2015; Patel et 
al., 2021; Roy & Roth, 2015)

상식 추론은 일반적인 상식을 기반으로 질문을 
이해하고 대답하는 추론이다. 상식 추론의 수행을 

위해서는 추가로 주어지는 정보 없이 자체적인 

상식만으로 문제를 이해하고 문제를 해결하기 위한 

지식들을 이용해 추론할 수 있어야 한다. 주요 

벤치마크로는 CSQA(Commensense QA), StrategyQA, 
BIG-Bench가 있다(Geva et al., 2021; Srivastava et 
al., 2022; Talmor et al., 2018).

기호 추론 분야는 Wei et al. (2022)이 CoT(Chain 
of Thought) 프롬프팅 기법을 제안하면서 거대

언어모델의 추론 분야로 함께 제시한 분야이다. 
주요 벤치마크로는 마지막 문자 연결(Last Letter 
Concatenation), 코인 뒤집기(Coin Flip)가 있다.

다음 표는 각 추론 유형 별로 주요 벤치마크와 

간단한 설명을 보여준다. 벤치마크는 본 논문에

서 다루는 추론 관련 프롬프트 엔지니어링 논문

들에서 공통적으로 사용된 벤치마크를 중심으로 

정리했다.

분야 벤치마크 설명

산술
추론

GSM8K
언어모델의 산술 추론 능력 평가를 
위한 8,500여 개의 초등학교 자연어 
수학 문제로 구성

SVAMP
초등학교 4학년 이하를 대상으로 한 
자연어 수학 문제들을 언어모델에 맞게 
여러 형태로 변형한 문제들로 구성

AddSub
자연어 수학 문제에서 변수와 값을 
식별하고 식을 생성해서 답을 구할 
수 있는지를 평가

MultiArith

여러 단계로 구성되는 자연어 수학 
문제로 구성. 답안은 수식과 답으로 
구성되며 수식을 표현 트리로 표현. 
언어모델의 단계적 추론 성능을 평가

SingleEq
변수 한 개로 구성된 방정식을 표현
하는 자연어 수학 문제의 방정식 변환 
성능을 평가

상식
추론

CSQA

일반적인 상식을 평가하는 12,247개의 
객관식 문제로 구성. 언어모델 평가를 
주목적으로 개발. 개발 당시 BERT는 
56%, 사람은 89%의 정확도를 보임

StrategyQA
질의에 대해 응답하기 위해 전략을 
이용해 자연어 문제에 내재된 추론 
단계를 추출할 수 있는 성능을 평가

BIG-Bench

거대언어모델의 성능 평가를 목적으로 
만들어진 다양한 벤치마크 데이터셋
들의 집합으로, 구글이 개발 및 소유
하고 있음2)

기호
추론

Last Letter
Concat.

두문자어(Acronym)가 단어의 첫 문자
로 만든 말인 반면, 단어의 마지막 
문자를 연결한 문자열을 반환

Coin Flip
코인의 초기 상태를 서술하고, 사람의 
코인의 뒤집기 여부를 반복한 후 코
인의 상태를 추론

<표 3> 프롬프팅 추론 성능 평가 벤치마크

참고로 MAWPS는 산술 추론 평가에서 주로 

사용되는 벤치마크인 AddSub, MultiArith, SingleEq

2) https://github.com/google/BIG-bench



박상언ㆍ강주영

294

를 포함하여 SingleOp, SimulEq-S, SimulEq-L로 로 
구성된 온라인 벤치마크 데이터셋을 제공한다

(Koncel-Kedziorski et al., 2016).

4. 추론 성능 향상을 한 롬 트 

엔지니어링 기법의 발  과정

이 장에서는 거대언어모델의 추론 기능을 향

상시키기 위해 개발된 프롬프트 엔지니어링 기

법의 발전 과정과 각 기법의 실행과정 및 예제에 

대해 상세히 알아보고자 한다.

2. 지식
생성

3. CoT

4. 자기
일관성

5. 제로샷
CoT

6. Auto-
CoT

7. 액티브

8. ToT

사고평가
+

휴리스틱
탐색

답변
다양화

추론과정
자동생성

질문
군집화

트리형
사고

분해 및
생성

추론과정
추가

1. 퓨샷

단계적
접근

답변
다양화

<그림 2> 추론을 위한 프롬프팅 발전과정

<그림 2>는 이 장에서 설명하는 8개의 프롬프팅 

기법들 간의 관계와 사용하는 기술을 요약하여 

보여준다. 그림에서 번호가 있는 네모 박스는 이 장

에서 설명하는, 추론을 위한 프롬프트 엔지니어링 
기법을 나타낸다. 이 박스들을 연결하는 화살표

는 각 기법이 어떤 기법을 계승 혹은 사용하고 

있는지를 보여준다. 점선으로 된 박스는 기법이 

사용하고 있는 도구 혹은 기술을 나타낸다. 점선 

화살표는 기술과 그 기술을 사용하는 프롬프팅 

기법을 연결한다.
예를 들어 그림에서 4번 자기일관성 프롬프팅 

기법은 3번 CoT 기법을 기반으로 하여 답변 다

양화 기술을 적용하여 새로운 기법을 제안했다. 
또한 ToT(Tree of Thought) 프롬프팅 기법은 자

기 일관성을 기반으로 하여 트리형 사고 분해 및 

생성 기술과 사고평가, 휴리스틱 탐색 기술을 적

용하여 새로운 기법을 제안하였다.

4.1 추론의 시작: 퓨샷 러닝

퓨샷 러닝이 여러 개의 예제를 통해 추론 과정

에서 이루어지는 문맥내 학습이라면 퓨샷 프롬

프팅은 문맥내 학습이 이루어지도록 퓨샷 프롬

프트를 작성하는 작업이라고 할 수 있다. 퓨삿 

프롬프팅의 목적은 거대언어모델이 여러 예제를 

통해 패턴을 파악함으로써 프롬프트의 의도를 

이해하고 올바른 답을 주도록 하는 것이다. 그러

나 이 과정에서 거대언어모델이 반복되는 예제

를 통해 질문의 의도를 이해하는 것 외에 추론 

능력이 잠재되어 있음을 알게 되었다.
<표 4>는 퓨샷 프롬프트 만으로 연산의 기능

을 추론하는 예제이다. 세 개의 인수를 갖는 연

산에 대해 네 개의 예제를 주고 연산(5, 5, 5)의 

값을 물어보면 <표 4>와 같이 추론을 통해 답을 

구하는 것을 볼 수 있다. 이와 같이 퓨샷 러닝을 

이용한 추론의 가능성이 발견되었으나, 퓨샷 프

롬프팅이 단순한 질의응답 문제에서 놀랄만한 

성능을 보여준 것에 비해 추론 문제에서는 큰 성

과를 보이지 못했다(Brown et al., 2020). 특히 모

형의 전체적인 성능이 매개변수의 수가 증가함

에 따라 크게 증가한 것에 비해 추론의 성능은 
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별로 향상되지 못했다. <표 5>는 추론에 실패하

는 예제를 보여준다(Wei et al., 2022).

롬

트

연산(1, 1, 1): 3
연산(2, 2, 2): 12
연산(3, 3, 3): 27
연산(4, 4, 4): 48
연산(5, 5, 5):

답변

연산(5, 5, 5)의 결과를 구하기 위해서는 주어진 
연산 패턴을 이해해야 합니다.
주어진 연산 패턴은 각 숫자를 자기 자신의 제곱
으로 만들어서 더하는 것입니다.
따라서, 연산(5, 5, 5)의 결과는 다음과 같이 계산
됩니다:
(5^2) + (5^2) + (5^2) = 25 + 25 + 25 = 75
따라서, 연산(5, 5, 5)의 결과는 75입니다

<표 4> 퓨샷 프롬프트를 이용한 추론 예제

롬

트

Q: 로저는 5개의 테니스 공을 갖고 있다. 그는 
2캔의 테니스 공을 더 샀다. 각 캔에는 3개의 
테니스 공이 들어 있다. 그는 이제 몇 개의 공을
가지고 있는가?
A: 답은 11이다.
Q: 카페에 23개의 사과가 있다. 점심을 만들기 
위해 20개를 사용하고 6개를 더 샀다면 몇 개의 
사과가 남아있는가?
A:

답변 답은 3이다.

<표 5> 퓨샷 러닝 추론의 실패 사례

<표 5>에서 퓨샷 프롬프트에 대해 3개라고 답

하고 있지만, 실제 답은 9개가 맞다. 퓨샷 러닝에 

추론 능력이 있는 것은 맞지만, 여러 단계의 추

론 과정을 거치는 경우에는 추론에 한계가 있는 

것이 나타났다. 따라서 추론 성능을 개선하기 위

한 연구가 이후 진행되기 시작한다.

4.2 지식 생성(Generated Knowledge) 롬

Liu et al. (2021)은 거대언어모델에서 일반적

인 상식추론의 성능을 높이기 위한 지식 생성 프

롬프팅 방법을 제안했다. 이 방법은 퓨샷 러닝을 

이용해 먼저 문제를 해결하기 위한 지식을 생성

하고, 생성된 지식과 문제를 다시 거대언어모델

에 입력하여 올바른 답을 생성했다. <그림 3>은 

이와 같은 과정을 보여준다.

프롬프트

예제질문+ 
지식

질문

지식1

지식2

...

답변 다양화

프롬프트

지식1, 2, …

질문

답변

단계적 접근

<그림 3> 지식 생성 프롬프팅 과정

예를 들어 거대언어모델에 “골프는 다른 사람

보다 더 높은 점수를 얻고자 하는 운동이다”의 

진위 여부를 질문하면 “예”라고 대답하는데, 이
것은 대부분의 운동이 더 높은 점수를 얻으려고 

하기 때문에 발생하는 오류이다. Liu et al. (2021)
은 이를 해결하기 위해 먼저 퓨샷러닝을 이용해 

골프와 관련한 지식을 생성하는 단계를 거치고, 
생성된 지식을 배경지식으로 제공하면서 질문을 

함으로써 “아니요”라는 대답을 얻을 수 있었다.
<표 6>은 논문에서 사용된 예제를 GPT 3.5에서 

실제로 실행시킨 예제이다. 다만, ChatGPT는 사람

의 피드백을 기반으로 강화학습(RLHF, Reinforcement 
Learning from Human Feedback)을 수행하는 과정

에서 지식 생성 프롬프팅이 제안되기 이전에 있었던 

문제점들이 개선되어 굳이 지식 생성 프롬프팅

을 하지 않더라도 올바른 답을 제공한다(Ouyang 
et al., 2022). 그러나 지식 생성 프롬프팅은 1단계 

프롬프트에서 나온 결과를 다시 2단계 프롬프트
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에서 사용하는 단계적 방법을 제시함으로써 이후 
프롬프트 엔지니어링 연구에 영향을 미치게 된다.

Liu et al. (2021)의 연구에서 제안된 방법을 사

용한 결과, 상식추론 문제 벤치마크 데이터셋인 

QASC-dev에서 지식을 사용하지 않은 경우의 정확

도 72%보다 9%p 높은 81%의 정확도를 보였다.

롬

트

(1)

입력에 대해 지식을 생성해줘.
입력: 구름은 어떤 종류의 물로 형성되어 있나요?
지식: 구름은 수증기로 이루어져 있습니다
입력: 유전자가 전달되는 과정은?
지식: 유전자는 부모로부터 자손에게 전달됩니다
입력: 골프는 다른 사람보다 더 높은 점수를 
얻으려는 운동이다
지식:

답변

(1)

골프에서는 더 낮은 점수가 더 높은 성적을 나타
냅니다

롬

트

(2)

골프에서는 더 낮은 점수가 더 높은 성적을 나타
냅니다
아래 문장이 맞는지 알려줘
"골프는 다른 사람보다 더 높은 점수를 얻으려는 
운동이다"

답변

(2)

아니요, 골프에서는 낮은 점수가 더 높은 성적을 
나타냅니다. 따라서 정확한 문장은 다음과 같습
니다: "골프는 다른 사람보다 더 낮은 점수를 얻
으려는 운동이다."

<표 6> 지식 생성 프롬프팅 예제

4.3 CoT(Chain of Thought) 롬

Wei et al. (2022)은 4.1절에서 지적한 퓨샷 프

롬프팅의 추론 문제점을 개선하기 위해 CoT 프
롬프팅 기법을 제안했다. CoT 프롬프팅의 기본

적인 아이디어는, 일반적인 퓨삿 프롬프팅이 질

문과 답의 쌍을 예제로 사용한 것에 비해 답을 

도출하는 추론 과정을 예제에 추가하는 것이다. 
이를 통해 거대언어모델이 답을 만들어내는 추론 
과정을 학습하도록 했다. <그림 4>는 퓨샷 프롬

프팅의 프롬프트 구성과 CoT 프롬프팅의 구성을 

비교해서 보여준다. 이와 같이 추론과정을 프롬

프트에 추가하는 아이디어는 이후 거의 모든 프

롬프트 엔지니어링 연구에서 활용된다.

프롬프트

예제질문+답

질문

추론과정 답변

답변

프롬프트

질문

예제질문+
추론과정+답추론과정

추가

(1) 퓨샷

(2) CoT

<그림 4> CoT 프롬프팅 과정

롬

트

Q: 로저는 5개의 테니스 공을 갖고 있다. 그는 
2캔의 테니스 공을 더 샀다. 각 캔에는 3개의 
테니스 공이 들어 있다. 그는 이제 몇 개의 공을 
가지고 있는가?
A: 로저는 5개의 공으로 시작했다. 각기 3개의 
공이 들어 있는 2캔은 6개의 공이다. 5 + 6 = 11. 
답은 11이다.
Q: 카페에 23개의 사과가 있다. 점심을 만들기 
위해 20개를 사용하고 6개를 더 샀다면 몇 개의 
사과가 남아있는가?
A:

답변

카페에 처음에는 23개의 사과가 있었습니다. 이 
중 20개를 사용했으므로 23 - 20 = 3개의 사과가 
사용된 후 남았습니다. 그리고 추가로 6개를 더 
샀습니다. 따라서 총 남아있는 사과의 수는 3 + 
6 = 9개입니다.

<표 7> CoT 프롬프팅 예제

<표 7>의 예제는 연구에서 사용된 산술추론을 

위한 CoT 프롬프트의 예제이다(Wei et al., 2022). 
예제에서 첫 Q:와 A: 쌍은 문제를 푸는 추론 단

계를 보여줌으로써 거대언어모델이 과정을 학습

하게 한 후 두 번째 문제를 제시하고 있다. 첫 A:
에서 이탤릭체로 되어있는 부분은 일반적인 프롬
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프트에는 없고 CoT에만 있는 추론과정에 대한 

설명이다. 이 부분을 통해 거대언어모델이 문제

해결방법을 학습하게 된다. 그 결과 퓨삿에서는 

3개라고 답하면서 틀렸지만, 위 예와 같이 올바른 
추론과정과 답을 생성한다.

이 연구에서는 CoT 프롬프팅의 효과를 검증

하기 위해 GPT-3, LaMDA, PaLM 등 총 5개 모형

을 대상으로 일반 프롬프트와 CoT 프롬프트의 

성능을 비교했다(Chowdhery et al., 2023; Thoppilan 
et al., 2022). 실험에 사용된 GPT-3는 1,750억 개의 
매개변수를 사용하고, LaMDA는 1,370억 개의 

매개변수를 사용한 반면, PaLM은 5,400억 개의 

매개변수를 사용했다. 실험은 산술 추론, 상식 

추론, 기호 추론 세 분야로 나누어 총 12개의 벤

치마크 데이터셋을 대상으로 진행되었다. 실험

을 수행한 결과, 대부분의 경우에서 CoT 프롬프

트가 일반적인 프롬프트에 비해 좋은 성능을 보

였으며, PaLM 540B과 같이 매개변수가 큰 모형

에서 그 차이가 더 두드러지는 경향이 있었다. 

4.4 자기 일 성(Self-Consistency) 롬

자기 일관성은 퓨샷 프롬프팅이 그리디 방식

을 이용해 가장 확률이 높은 하나의 답만을 사용

하는 것을 보완하기 위해 제안되었다(Wang et 
al., 2022). 아이디어는 비교적 간단한데, 하나의 

답만을 구하는 대신 다양한 추론과정을 가지는 

여러 개의 답을 거대언어모델로부터 샘플링하고 

그 중에서 .가장 많은 답(다수 투표 방식) 혹은 

일관성이 높은 답을 선택한다. 여러 개의 답을 

생성하기 위한 샘플링은 온도샘플링, Top-k 샘플

링과 같은 방법을 사용했다(Ficler et al., 2017; 
Radford et al., 2019). <그림 5>는 자기 일관성 프롬

프팅의 실행 단계를 보여준다. 답변의 선택은 앞서 

설명한 것과 같이 다수 투표에 의해 가장 많은 

답을 선택하거나, 일관성을 계산해서 일관성이 

높은 답을 선택했다. 이 때 일관성은 언어모델이 

생성한 추론과정과 답변에 있는 모든 토큰의 생성 

확률을 여러 가지 방식으로 합산해서 사용했다.

답변 다양화

답변

프롬프트

질문

예제질문+
추론과정+답

추론과정1 답변1

추론과정2 답변2

추론과정3 답변3

일관성 기반
답변 선택

<그림 5> 자기 일관성 프롬프팅 과정

롬

트

(1)

Q: 로저는 5개의 테니스 공을 갖고 있다. 그는 2캔의 
테니스 공을 더 샀다. 각 캔에는 3개의 테니스 공이 
들어 있다. 그는 이제 몇 개의 공을 가지고 있는가?
A: 로저는 5개의 공으로 시작했다. 각기 3개의 공
이 들어 있는 2캔은 6개의 공이다. 5 + 6 = 11. 답은 
11이다.
Q: 자넷의 오리는 하루에 16개의 알을 낳는다. 그
녀는 매일 아침 세 개를 먹고 머핀을 만들기 위해 
4개를 사용한다. 그녀는 하나에 2달러를 받고 남은 
알을 판다. 자넷은 하루에 얼마의 돈을 벌 수 있는가?
A:

답변

(1)

자넷의 오리는 하루에 16개의 알을 낳습니다. 그
녀는 매일 아침 3개를 먹고, 4개를 머핀을 만들기 
위해 사용합니다. 따라서 그녀가 판매할 수 있는 
알의 수는 16 - 3 - 4 = 9개입니다. 각 알에 대해 2달
러를 받으므로, 하루에 벌 수 있는 돈은 9 * 2 = 18
달러입니다.

답변

(2)

자넷의 오리는 하루에 16개의 알을 낳기 때문에, 
그녀는 하루에 16개의 알을 가지고 있다. ...그녀는 
하루에 9개의 알을 판다. 하나의 알에 2달러를 받으
므로, 그녀는 하루에 9 x 2 = 18달러를 벌 수 있다. 

답변

(3)

자넷의 오리는 하루에 16개의 알을 낳습니다. 그
러므로 그녀는 하루에 16 - 4 = 12개의 알을 팔 수 
있습니다. 한 개의 알에 2달러를 받기 때문에, 자
넷은 하루에 12 * 2 = 24달러를 벌 수 있습니다.

<표 8> 자기 일관성 프롬프팅 예제
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<표 8>은 자기 일관성 프로프팅 기법의 예제

를 보여준다. 프롬프트는 CoT 프롬프팅과 동일

한 프롬프트를 사용한다. 다만 추론을 실행할 때 

거대언어모델의 온도를 0.5에서 1.5 사이로 조절

하면서 세 개의 답변을 샘플링했다. 답변을 보면, 
답변 1, 답변 2는 18달러라고 답했으나, 답변 3은 

24달러라고 답했다. 따라서 다수 투표의 기준 혹은 
일관성 기준에 따라 18달러를 답으로 선택한다.

이 연구에서는 총 12개의 벤치마크 데이터셋을 
사용하여 성능을 평가했으며, 모든 벤치마크에

서 CoT 프롬프트의 성능을 개선했고, 그 중 10개 

벤치마크에서 기록을 경신했다. 

4.5 제로샷 CoT 롬  

CoT 프롬프팅은 프롬프트에 포함된 추론 과

정을 통해 LLM의 추론 능력을 향상시킨다는 장

점이 있지만, 문제를 해결하는 방법을 사용자가 

설명해줘야 한다는 단점이 있다. 다시 말해서 사

용자가 풀 수 있는 문제들을 예제로 주면서 새로

운 문제를 해결하기 때문에 사용자가 풀 수 없는 

유형의 문제는 답을 구할 수 없다. 제로샷 CoT 
프롬프팅은 문제의 추론 과정 혹은 해결 과정을 

사용자가 입력하지 않고 단계적으로 문제를 해

결하는 방식이다(Kojima et al., 2022). 기본적인 

아이디어는 Liu et al. (2021)이 제안한 지식 생성 

프롬프팅과 유사하다. 지식 생성 프롬프팅이 문제 
해결에 필요한 지식을 생성하는 1단계와 생성된 

지식을 이용해 문제를 해결하는 2단계로 구성된 

것과 같이, 제로샷 CoT 프롬프팅도 추론을 유도

하는 1단계와 답을 구하는 2단계로 구성된다. 
<그림 6>은 이와 같은 제로샷 CoT 프롬프팅의 

두 단계를 보여준다. 1단계에서는 질문과 추론을 

유도하는 트리거 문장(Trigger Sentence)을 이용해 

주어진 질문에 대한 추론 과정을 생성한다. 2단
계에서는 질문과 함께 1단계에서 생성한 추론과

정을 포함하고 응답을 유도하는 트리거 문장을 

추가하여 답변을 생성한다.

프롬프트

추론 트리거

질문

추론과정 자동생성

답변

단계적 접근

추론
과정

프롬프트

질문

추론과정

응답 트리거

<그림 6> 제로샷 CoT 프롬프팅 과정

롬

트

(1)

Q: 카페에 23개의 사과가 있다. 점심을 만들기 
위해 20개를 사용하고 6개를 더 샀다면 몇 개
의 사과가 남아있는가?
A: 단계적으로 생각해보자.

답변

(1)

카페에 23개의 사과가 있고, 점심을 만들기 위
해 20개를 사용했으므로 23 - 20 = 3개의 사과
가 남게 됩니다. 그 후 6개를 더 구매했으므로 
3 + 6 = 9개의 사과가 남게 됩니다. 따라서, 9
개의 사과가 남아있습니다.

롬

트

(2)

Q: 카페에 23개의 사과가 있다. 점심을 만들기 
위해 20개를 사용하고 6개를 더 샀다면 몇 개
의 사과가 남아있는가?
카페에 23개의 사과가 있고, 점심을 만들기 위
해 20개를 사용했으므로 23 - 20 = 3개의 사과
가 남게 됩니다. 그 후 6개를 더 구매했으므로 
3 + 6 = 9개의 사과가 남게 됩니다. 따라서, 9
개의 사과가 남아있습니다.
그래서 답(아라비아 숫자)은?

답변

(2)
9

<표 9> 제로샷 CoT 프롬프팅 예제

<표 9>는 제로샷 CoT 프롬프팅의 예제를 보

여준다. 1단계 프롬프트는 “Q:[X]. A: [T]”로 구

성되며, [X]는 제로샷 프롬프팅과 동일하게 프롬
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프트의 질문을 사용한다. 그러나 일반적인 제로

샷은 A: 뒤의 [T] 위치를 비워둠으로써 거대언어

모델이 답을 채우도록 유도하는 반면, 제로샷 

CoT에서는 추론을 유도하는 트리거 문장을 사용

함으로써 거대언어모델이 답을 채우는 대신 문

제해결을 위한 추론과정을 유추하도록 만든다. 
<표 9>에서는 트리거 문장으로 “단계적으로 생각

해보자”를 사용했는데, 이는 원문의 “Let’s think 
step by step.”를 한국어로 번역한 것이다. CoT 프
롬프팅 예제와의 중요한 차이점은, CoT 프롬프

팅 예제의 앞 Q:, A: 쌍을 제로샷 CoT에서는 사

용하지 않는다는 것이다. 
2단계 프롬프트는 “[X] [Z] [A]”로 구성된다. 

[X]는 1단계에서 사용한 프롬프트이고, [Z]는 1
단계의 답변 내용이며, [A]는 응답 트리거이다. 
<표 9> 프롬프트2의 마지막 문장 “그래서 답(아라

비아 숫자)은?”은 답을 유도하기 위해 사용한 응답 

트리거 [A]이고, 그 위의 문단은 1단계의 답변 

내용인 [Z]이다.
Liu 등은 총 6개의 벤치마크 데이터셋을 사용

하여 GPT-3와 PaLM 540B 모델에 대해 제로샷, 
제로샷 CoT, 퓨샷, 퓨샷 CoT의 성능을 비교했다. 
그 결과, 단순한 계산이 아닌 복잡한 추론을 요

구하는 MultiArith, GSM8K와 같은 데이터셋에서 

제로샷 CoT가 제로샷과 퓨샷보다 월등한 성능을 

보였으며, 그 차이는 모델의 크기가 커질수록 더 

커졌다. 다만 퓨샷 CoT보다는 성능이 떨어졌는

데, 퓨샷 CoT와 제로샷 CoT를 결합한 제로플러

스퓨샷(Zero-Plus-Few-Shot) CoT에서는 퓨샷 

CoT보다 더 나은 성능을 보였다. 
제로플러스퓨샷 CoT는 퓨샷 CoT에서 사용하는 

각각의 예제에 대해 추론과정 앞에 추론 트리거 

문장을 추가하여 학습한 방식으로, 하나의 예제를 
“질문 + 추론과정 + 답”으로 구성하는 대신 “질문 

+ 추론 트리거 + 추론과정 + 답”의 형태로 구성

한 것이다. 이렇게 함으로써 퓨샷 CoT의 답변에 

의도적인 추론과정 생성을 추가하고자 했다.

4.6 Auto-CoT(Automatic CoT) 롬

제로샷 CoT 프롬프팅이 사용자가 직접 추론

과정을 작성해서 예제로 입력해야 하는 수작업

을 없애기는 했으나, 성능은 여전히 퓨샷 CoT에 

비해 떨어진다. 위에서 설명한 제로플러스퓨샷

은 퓨샷 CoT보다 좋은 성능을 보였으나, 예제를 

직접 작성해야 하는 문제점이 아직 남아있다. 
Auto-CoT 프롬프팅은 이러한 문제점을 해결하

기 위해 답안의 추론과정을 자동으로 생성하는 

방안을 제시했다(Zhang et al., 2022).

제로샷
CoT

라벨 없는
질문 집합

질문 군집화
(S-BERT)

프롬프트

질문

질문
군집

각 질문에
대해 반복 추론과정 답변

자동생성 예제 집합
(질문, 추론과정, 답변)

휴리스틱
선별

<그림 7> Auto-CoT 프롬프팅 과정

답안의 추론과정을 자동으로 생성하기 위해 

제로샷 CoT의 1단계를 이용할 수 있으나, 문제

는 이 때 생성되는 추론과정이 항상 정답은 아니

라는 것이다. 이 추론과정을 그대로 입력으로 이

용할 경우, 잘못된 예제를 제시함으로써 틀린 답

을 유도하게 될 수 있다. 
Zhang et al. (2022)은 이러한 문제점이 미치는 

영향을 최소화하기 위해 입력에 포함되는 예제

들을 최대한 주어진 문제와 유사한 문제로 구성
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하는 아이디어를 생각해냈다. 그러나 유사 문제에 

대해 제로샷 CoT를 적용해 자동으로 추론과정을 

생성하고 이를 예제로 사용해 퓨샷 CoT를 적용한 
결과, 제로샷 CoT로 생성되는 잘못된 추론과정이 

한꺼번에 몰려서 더 나쁜 결과를 가져오는 경우

가 발생한다는 사실을 알았다. 이는 결과적으로 

평균 성능의 하락을 가져왔다. 따라서 Auto-CoT
는 이와 같은 문제점을 극복하기 위해 군집 분석

을 활용해 퓨샷 CoT에서 사용할 예제 집합을 분

산하여 생성하는 방안을 제시했다.
<그림 7>은 Auto-CoT의 프롬프팅 단계를 보

여준다. Auto-CoT는 두 단계로 이루어지는데, 먼
저 1단계에서는 라벨 즉 추론과정과 답이 없는 

문제 집합에 군집화를 적용해 의미적으로 유사

한 군집들로 분리한다. 2단계에서는 제로샷 CoT
를 이용해 군집에 있는 모든 문제들에 대해 추론

과정을 생성하고, 휴리스틱을 적용해 각 군집을 

대표하는 하나씩의 문제, 추론과정, 답변을 선별

한다. 휴리스틱은 추론과정이 60개의 토큰을 넘

지 않고 5개의 추론 단계를 넘지 않는 기준을 사

용했다. 선별된 결과는 예제 집합에 추가되고, 
주어진 질문에 대해 제로플러스퓨샷 CoT 프롬프

트의 형태로 사용된다.
실험은 산술 추론, 상식 추론, 기호 추론 세 분야로 

나누어 총 10개의 벤치마크 데이터셋을 대상으로 

진행되었다. 실험 결과 상식 추론을 제외한 8개의 

벤치마크에서 가장 우수한 성능을 보였으며, 상식 

추론에서는 퓨샷 CoT에 근접한 성능을 보였다. 

4.7 액티 (Active) 롬  

Auto-CoT 프롬프팅이 비록 퓨샷 CoT에 근접

하거나 더 나은 성능을 보인다고 하더라도, 제로

샷 CoT에 의해 생성되는 추론과정이 사람이 만

든 추론과정보다 정확하지 않을 가능성은 항상 

있다. 그럼에도 불구하고 Auto-CoT 프롬프팅과 

같은 기법을 사용하는 이유는 사람이 추론과정을 

생성하는 것이 높은 비용을 요구하기 때문이다. 
액티브 프롬프팅은 Auto-CoT 프롬프팅과 사람

이 예제를 작성하는 퓨샷 프롬프팅의 절충안과 

같은 방법이라고 할 수 있다(Diao et al., 2023).
액티브 프롬프팅은 학습을 위한 문제 집합과 

평가를 위한 문제 집합이 나누어져 있는 환경에

서 학습용 문제 집합을 이용해, 평가용 문제 집

합에서 사용할 예제들을 개발하는 환경을 가정

하고 있다.

라벨 없는
질문 집합

퓨샷
CoT

제로샷
CoT

or
답변4

답변2

추론과정1 답변1

추론과정2 답변2

추론과정3 답변3

추론과정4 답변4

추론과정5 답변5

… …

답변 다양화
불확실성

평가 및 선택

추론과정4 답변4

추론과정2 답변2

추론과정
수동추가

라벨 있는 질문 집합
(질문, 추론과정, 답변)

<그림 8> 액티브 프롬프팅 과정

<그림 8>은 액티브 프롬프팅의 추론 과정을 

보여준다. 액티브 프롬프팅은 네 단계로 구성되

어 있다. 1단계에서는 학습용 문제 집합에 있는 

문제들에 대해 기존에 존재하는 예제들을 사용

하는 퓨샷 CoT 프롬프트를 적용하거나 혹은 예

제가 없는 경우에는 제로샷 CoT 프롬프트를 이

용해 각 문제 별로 k개의 다양한 추론과정 예제

들을 생성한다. 2단계에서는 생성된 예제들에 대

해 다른 예제들과의 불일치 정도를 기반으로 불

확실성(Uncertainty)을 수치로 추정하고, 불확실

성이 높은 상위 n개의 예제들을 추출한다. 3단계
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에서는 추출된 예제들에 대해 사람이 직접 정확한 

예제를 생성해서 교체한다. 이렇게 하면 평가용 

문제 집합에 대해 사용할 예제 집합이 완성된다. 
마지막 4단계에서는 완성된 예제 집합을 사용하여 
평가용 문제 집합에 대해 추론을 한다. 이 때 자기 
일관성 연구를 적용하여, 하나의 답만 구하는 대

신 온도를 변경하면서 m개의 답을 구하고 그 중

에서 일관성이 가장 높은 답을 선택하도록 했다.
8개의 벤치마크 데이터셋을 대상으로 한 실험 

결과, 제안된 액티브 프롬프팅의 결과가 모든 벤

치마크에서 가장 우수한 것으로 나타났다. 그러

나 기존 연구는 하나의 질문에 대한 프롬프트 생

성 방식을 제안한 반면, 액티브 프롬프팅은 학습 

데이터셋과 평가 데이터셋이 나누어져 있는 환

경에서 학습 데이터셋을 이용해 평가 데이터셋

에서 사용할 예제 집합을 생성하는 프레임워크

를 제안했다는 점에서 직접적인 비교는 어렵다

고 할 수 있다.

4.8 ToT(Tree of Thought) 롬  

ToT 프롬프팅은 앞서 소개된 프롬프팅 기법

들과는 달리, 보다 복잡한 추론 문제를 해결하기 

위해 제안되었다(Yao et al., 2023). 사람이 의사

결정을 하는 방식은 크게 두 가지로 분류할 수 

있는데, 첫째 방식은 빠르고 자동적이고 무의식

적인 반면, 둘째 방식은 느리고, 심사숙고하며 

의식적이다. 둘째 방식의 특징을 더 살펴보면 현

재의 선택에 대한 다양한 대안을 탐색한다는 점, 
현재의 상황을 주의 깊게 평가하고 전체적인 관

점에서 보다 나은 의사결정을 하기 위해 미리 다

음 상태를 들여다보거나 다시 이전으로 돌아가

서 생각한다는 점 등이 있다. Yao et al. (2023)은 

복잡한 문제를 해결하기 위해 심사숙고를 하는 

둘째 방식을 반영한 프롬프팅 기법을 제안하였다.
<그림 9>는 입력으로부터 다양한 사고를 생성

하고, 트리 형태로 다음 단계의 사고들을 생성하

면서 그 중 가장 적합한 사고를 따라가서 출력을 

만들어내는 ToT 프롬프팅의 추론 단계를 보여준다.

프롬프트

질문

추론과정

사고 사고 사고

사고

사고

사고

사고

사고

사고

사고

사고

사고

사고

사고

답변

(1) 사고 분해

(2) 사고 생성기
(프롬프트)

(3) 사고 평가기

(4) 탐색 알고리즘

<그림 9> ToT 프롬프팅 과정

Yao et al. (2023)은 ToT 프롬프팅의 구현을 위

해 4개의 요소를 제안했는데, 그 중 첫째는 사고 

분해(Thought Decomposition)이다. ToT 프롬프팅

에서는 먼저 주어진 문제를 유형에 따라 적절하게 
작은 사고의 단위로 분해한다. 

둘째 요소는 사고 생성기(Thought Generator)
이다. 사고 생성기는 현재 트리 상태에서 다음 사고 

단계를 생성한다. 사고의 생성에는 샘플(Sample)
과 제안(Propose)의 두 가지 방식이 있다. 샘플은 

현재까지의 트리 상태를 입력으로 한 CoT 프롬

프트를 독립적으로 k번 반복하여 다양한 사고를 

생성한다. 제안은 제안 프롬프트(Propose Prompt)
를 사용해서 k개의 사고를 한 번에 생성한다. 샘플 
방식은 다양성을 높이는 반면, 제안은 사고가 한 
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단어나 한 줄처럼 단순할 때 사용하며 중복을 피

할 수 있다.
셋째 요소는 상태 평가기(State Evaluator)이다. 

휴리스틱을 이용해 현재 상태를 평가함으로써 

트리에서 최적의 경로를 찾는 것이 가능하다. 상태 
평가를 위한 전략 역시 각 상태를 독립적으로 평가

하는 전략과 주어진 전체 상태에서 상태들 간의 

비교를 통해 평가하는 전략 두 가지를 제안했다.
넷째 요소는 탐색 알고리즘이다. 트리를 탐색

하기 위한 전형적인 알고리즘인 너비우선탐색과 

깊이우선탐색을 사용했다.
논문에서는 24 게임(Game of 24), 창조적 글쓰기, 

5x5 크로스워드의 세 작업을 대상으로 실험을 

진행했다. 이 중에서 24 게임은 주어진 4개의 숫

자로 사칙연산을 해서 24를 만드는 작업이다. 예
를 들어 “4 9 10 13”이 입력으로 주어지면 답은 

“(10–4)*(13-9)=24”이다. <그림 10>은 ToT의 1
단계인 사고 분해의 예를 보여준다. 예에서 주어

진 문제는 3단계의 사고로 분해되는데, 첫째 단

계에서는 13과 9를 이용해서 4를 만들어 4, 10과 

함께 세 개의 수가 남는다. 둘째 단계에서는 10
과 4를 이용해 6을 만들어 (4, 6)이 남는다. 마지

막 단계에서 4와 6으로 24를 만들면 목표를 달성

하게 된다. 이와 같이 문제를 사고 단계로 분리

하는 것은 주어진 문제의 특성에 맞게 적절한 수

로 정의하여 수행한다.

(10-4)*(13-9)=24

13-9=4 
(left: 4 4 10)

10-4=6 
(left: 4 6)

4*6=24 
(left: 24)

<그림 10> ToT 사고 분해 예제

<그림 11>은 ToT의 2단계인 사고 생성 예제를 

보여준다. 숫자가 네 개 있는 초기 단계에서는 

프롬프트를 이용해 그림과 같이 다음 사고 단계의 

후보들을 생성한다.

프롬프트

Input: 4 9 10 13
가능한 다음 단계는?

13-9=4 (left: 4 4 10)

4+9=13 (left: 10 13 13)

10-4=6 (left: 6 9 10)

...
답변 다양화

<그림 11> ToT 사고 생성 예제

생성된 후보들에 대해서는 ToT의 3단계인 사

고 평가를 실시한다. <그림 12>와 같이 사고 평

가는 사고 생성과 마찬가지로 프롬프트를 이용

해 이루어지며 평가 예제들을 이용한 퓨샷 프롬

프트를 사용해서 “Sure”/“Likely”/“Impossible” 중
에 판별하도록 한다. 평가 결과를 이용해 트리에

서 해를 찾기 위한 휴리스틱 기반의 탐색이 이루

어진다. 

프롬프트

다음 숫자들이 24
가 될 수 있는지

평가하시오.

13-9=4 
(left: 4 4 10)

가능
(Sure)평가 예제

<그림 12> ToT 사고 평가 예제

실험은 GPT-4를 사용하여 이루어졌으며, 실험 

결과 CoT 프롬프팅과 자기 일관성 CoT 프롬프

팅이 각각 4%와 9%의 성공률을 보인 반면 ToT 
프롬프팅은 무려 74%의 성공률을 보였다., 창조
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적 글쓰기, 5x5 크로스워드에서도 훨씬 개선된 

성능을 보였는데, 이러한 결과는 프롬프팅 구조 

혹은 단계의 설계에 따라 거대언어모델이 매우 

복잡한 문제도 풀 수 있음을 보여준다.

5. 결론

ChatGPT를 비롯한 거대언어모델은 인공지능 

분야에서 일반인이 가장 많이 활용되는 도구가 

되었으며, 성능을 개선하기 위한 노력이 다양하

게 이루어지고 있다. 그 중에서도 특히 거대언어

모델의 추론 능력은 GPT-3이 개발된 이후 문맥

내 학습을 중심으로 급격히 발전해왔다. 이러한 

거대언어모델의 추론 능력은 다양한 업무에 인

공지능 요소를 도입하고자 하는 기업에게 중요

한 요소로 작용하고 있으며 점차 활용의 범위가 

넓어지고 있다. 또한 일반인에게도 거대언어모

델의 인공지능 능력을 보다 다양하게 활용할 수 

있는 기회를 제공하고 있다.
이에 본 논문에서는 추론 능력의 향상을 위한 

최근 프롬프트 엔지니어링 기법들의 발전 과정에 
대해 조사하고, 각 기법들 간의 관계를 정리하고자 

했다. 퓨샷 프롬프팅은 거대언어모델의 추론 능력 

연구의 시작이라고 할 수 있으며, 미세조정학습

과는 달리 실행 과정에서 몇 개의 예제를 프롬프

트에 추가함으로써 기본적인 추론 능력을 가질 

수 있음을 보였다. 지식 생성 프롬프팅은 추론에 

필요한 지식을 먼저 생성하여 프롬프팅을 단계화

함으로써, 프롬프트 기반 추론을 체계화하는 기반

을 제공했다고 할 수 있다. CoT 프롬프팅은 추론

과정을 예제에 추가함으로써 이전에 비해 복잡한 

추론을 실행할 수 있게 했다. 자기일관성 프롬프

팅은 CoT에서 다양한 답변을 생성하고 그 중 일

관성이 높은 답변을 선택함으로써 CoT보다 더 

높은 성능을 보였는데, 이러한 기법은 이후 많은 

프롬프트 엔지니어링에서 활용되었다. 다만 추

론과정을 사람이 추가해야 했는데, 이러한 부가

적인 노력을 없애기 위해 추론과정에 대한 예제 

생성을 자동화하기 위한 제로샷 CoT가 제안되었다. 
제로샷 CoT에서는 추론 트리거 문장을 이용해 

자동으로 추론과정을 생성할 수 있으나 틀린 추론

과정과 답변이 추가될 가능성이 있었다. Auto-CoT
와 액티브 프롬프팅은 제로샷 CoT를 개선하기 

위해 제안되었으며, Auto-CoT는 군집화를 이용

해 추론 성능을 개선한 반면, 액티브 프롬프팅은 

불확실성이 높은 추론과정 예제를 골라서 사람

이 직접 추론과정을 추가하도록 했다. ToT 프롬

프팅은 사고의 분해와 트리 기반의 휴리스틱 탐

색을 이용해 기존에는 거의 풀지 못했던 추론 문

제를 풀 수 있도록 함으로써 거대언어모델의 추

론 수준을 한 단계 더 끌어올렸다고 할 수 있다.
본 논문의 이론적 기여점으로는, 최근의 프롬

프트 엔지니어링 연구들을 대상으로 하여 각 기

법의 중요한 특징과 단계 그리고 기법들의 발전

과정과 상호 간의 관계를 도식화하고 예제를 이

용해 설명함으로써, 거대언어모델의 추론 능력

에 관심을 가진 연구자가 프롬프트 엔지니어링 

기법들을 보다 쉽고 명확하게 이해하도록 했다

는 점이다. 이와 같은 이해를 통해 연구자는 보

다 향상된 추론 기법의 설계를 위해 필요한 기존 

기법들의 조합이나, 기존 기법들을 보다 효과적

으로 활용할 수 있는 방법에 대해 연구할 수 있

을 것으로 기대된다. 또한 프롬프트 엔지니어링 

기법들을 실제 업무에 활용하고자 하는 실무자

는 본 연구를 통해 대상 업무가 요구하는 추론 

성능에 따라 적절한 프롬프팅 기법을 선택하거

나 조합할 수 있을 것으로 기대된다.
본 논문에서는 가급적 최신 경향에 대해 조사
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하기 위해 아카이브(arXiv)3)의 최근 논문들을 포함

하여 정리했다. 이로 인해 최신성은 높아졌으나 

학술지에 게재된 논문들과는 달리 검증이 되지 

않았다는 문제가 있을 수 있다. 이와 같은 문제점을 

보완하기 위해 최근 논문임에도 불구하고 인용수가 

높은 논문들만을 선별했으며, 비교적 중요하다고 

판단되는 논문의 내용을 상세하게 소개하고자 했다. 
향후 학술지나 학술대회에서 거대언어모델의 

추론 능력 향상에 대해 보다 많은 논문들이 발표

된다면, 검증된 연구를 대상으로 보다 다양하고 

체계적인 연구 현황을 조사할 수 있을 것으로 기

대된다. 또한 거대언어모델의 추론 능력과 관련

하여 최근의 연구 동향은 주로 문맥내 학습과 예

제 중심으로만 연구가 이루어지고 있으나, 과거 

인공지능 연구에서 1차 논리, 2차 논리와 같은 

술어 논리(Predicate Logic)와 시맨틱 웹의 기반

이 된 서술 논리(Description Logic) 등의 연구가 

활발히 이루어졌으므로, 향후에는 이와 같은 기

존 연구들과의 결합 혹은 적용방안이 연구될 수 

있을 것으로 기대된다.
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Abstract

Analysis of Prompt Engineering Methodologies and 

Research Status to Improve Inference Capability of 

ChatGPT and Other Large Language Models

4)

Sangun Park*ㆍJuyoung Kang**

After launching its service in November 2022, ChatGPT has rapidly increased the number of users 
and is having a significant impact on all aspects of society, bringing a major turning point in the history 
of artificial intelligence. In particular, the inference ability of large language models such as ChatGPT is 
improving at a rapid pace through prompt engineering techniques. This reasoning ability can be considered 
as an important factor for companies that want to adopt artificial intelligence into their workflows or for 
individuals looking to utilize it. In this paper, we begin with an understanding of in-context learning that 
enables inference in large language models, explain the concept of prompt engineering, inference with 
in-context learning, and benchmark data. Moreover, we investigate the prompt engineering techniques that 
have rapidly improved the inference performance of large language models, and the relationship between 
the techniques.
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