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[Abstract] 

Deep learning has been developing rapidly in recent years, with many researchers working to utilize 

large language models in various domains. However, there are practical difficulties that developing and 

utilizing language models require massive data and high-performance computing resources. Therefore, 

in-context learning, which utilizes prompts to learn efficiently, has been introduced, but there needs to 

be clear criteria for effective prompts for learning. In this study, we propose a methodology for 

enhancing prompt-based learning performance by improving the PET technique, which is one of the 

contextual learning methods, to select PVPs that are similar to the context of existing data. To evaluate 

the performance of the proposed methodology, we conducted experiments with 30,100 restaurant review 

datasets collected from Yelp, an online business review platform. We found that the proposed 

methodology outperforms traditional PET in all aspects of accuracy, stability, and learning efficiency. 

▸Key words: Pre-trained language model, Large language model, In-context learning, 

Prompt-based learning, PET

[요   약]

최근 딥러닝 분야가 빠르게 발전하는 가운데, 다양한 영역에서 거대 언어 모델을 활용하기 위

한 많은 연구들이 진행되고 있다. 하지만 언어 모델의 개발 및 활용을 위해서는 방대한 데이터와 

고성능 자원이 필요하다는 현실적인 어려움이 존재한다. 이에 따라 프롬프트를 활용하여 언어 모

델을 효율적으로 학습할 수 있는 문맥 내 학습이 등장하였지만, 학습에 효과적인 프롬프트가 무

엇인지에 대한 명확한 기준은 구체적으로 제시되지 않았다. 이에 본 연구에서는 문맥 내 학습 방

법 중 하나인 PET 기법을 활용하여 기존 데이터의 문맥과 유사한 PVP를 선정하고, 이를 통해 생

성한 프롬프트를 학습하여 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 프롬프트 기반 학습 성능 향상 방법

론을 제안한다. 제안 방법론의 성능 평가를 위해 온라인 비즈니스 리뷰 플랫폼인 Yelp에서 수집된 

레스토랑 리뷰 데이터 30,100개로 실험을 수행한 결과, 제안 방법론이 기존의 PET 방법론에 비해 

정확도와 안정성, 그리고 학습 효율성의 모든 측면에서 우수한 성능을 보임을 확인하였다.

▸주제어: 사전학습 언어 모델, 거대 언어 모델, 문맥 내 학습, 프롬프트 기반 학습, PET
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I. Introduction

최근 딥러닝(Deep Learning) 분야가 빠르게 발전하는 

가운데, 거대 언어 모델(Large Language Model)을 활용

하여 다양한 영역에 걸친 수많은 과제를 해결하기 위한 많

은 연구들이 진행되고 있다. 거대 언어 모델이란 기존의 

자연어 처리(Natural Language Processing) 분야에서 

주로 활용되던 사전학습 언어 모델(Pretrained Language 

Model)의 확장된 개념으로서, 수십억 개에서 수천억 개의 

파라미터로 구성되어 대규모의 데이터를 학습한 초대형 

언어 모델이다. 2020년 OpenAI의 실험을 통해 언어 모델

의 성능이 모델 크기, 데이터의 양, 그리고 훈련에 사용되

는 컴퓨팅 자원과 비례한다는 상관관계가 있음[1]이 밝혀

진 이후, GPT-3[2]를 시작으로 Google의 PaLM[3], Meta

의 LLaMA[4] 등과 같은 다양한 모델이 등장하면서 딥러

닝에서 거대 언어 모델의 영향력이 점차 증가하고 있다. 

거대 언어 모델은 광범위한 대규모 언어 데이터를 학습함

으로써, 문장의 구조, 문법 및 의미를 매우 정확하게 이해

하고 생성한다. 이러한 성능에 힘입어 거대 언어 모델은 

텍스트 생성 및 감정 분석과 같은 범용 자연어 처리 과제

는 물론, 의료, 금융, 과학 등 여러 특화 분야에서 광범위

하게 활용되면서 그 우수성을 입증하고 있다.

하지만 적용 상황에 맞춰 거대 언어 모델을 효과적으로 

활용하는 것에는 현실적인 어려움이 존재한다. 첫째, 매우 

큰 모델의 크기로 인해 과적합(Overfitting) 또는 과소적합

(Underfitting)이 일어날 수 있다. 거대 언어 모델은 수천

억 개의 파라미터로 구성되어 있는데, 이러한 모델의 크기

는 오히려 학습 과정에서 데이터의 양이나 설정된 하이퍼 

파라미터에 따라 문제의 원인이 되기도 한다. 둘째, 학습 

과정에서 필요로 하는 매우 방대한 양의 데이터를 수집 및 

처리하기 위해서는 상당한 양의 자원과 시간이 소모된다. 

마지막으로 모델을 다루기 위해서 고성능 컴퓨팅 자원이 

필요하다. 거대 언어 모델은 이전의 사전학습 언어 모델보

다 훨씬 더 높은 수준의 계산 능력과 방대한 메모리를 요

구하므로, 대규모 데이터를 통해 거대한 크기의 모델을 학

습하기 위해는 고비용 및 고성능의 자원을 확보해야 한다

는 현실적인 어려움이 존재한다.

이러한 문제에 대한 해결책으로 문맥 내 학습

(In-Context Learning)이라는 새로운 방법이 등장하였다. 

GPT-2[5]에서 처음 제안된 이 학습 방법은, 프롬프트 엔

지니어링(Prompt Engineering)을 사용하여 사용자의 목

적에 맞게 모델을 효과적으로 활용하는 것을 목표로 한다. 

문맥 내 학습은 사용자가 하고자 하는 작업에 대한 설명

(프롬프트)과 그에 대한 몇 개의 예시로 입력값을 구성하

고, 모델이 새로운 입력값의 문맥적인 의미를 이해하여 그

에 따른 작업을 수행하도록 한다. 이 방법은 거대 언어 모

델이 이미 방대한 데이터로 사전학습이 되었음을 전제로, 

모델을 추가적으로 학습하는 것이 아닌 기존 지식을 효과

적으로 활용하기 위해 고안되었다. 이러한 이유로 역전파 

학습을 통해 모델의 가중치를 갱신하는 과정을 진행하지 

않는다. 따라서 문맥 내 학습은 기존의 학습과 달리 추가

적인 대규모의 데이터를 필요로 하거나 모델의 가중치 수

정을 위한 방대한 작업을 요구하지 않기 때문에, 고성능 

컴퓨팅 자원 없이 효율적인 학습이 가능하다는 특징을 갖

고 있다. 

이러한 접근법은 프롬프트와 함께 주어지는 예시의 수

를 기준으로 zero-shot, one-shot 및 few-shot 학습으

로 구분되며, 각 분석 목적에 따라 이들 중 적절한 방식을 

활용함으로써 모델의 성능을 효과적으로 향상시킬 수 있

다. 하지만 이러한 여러 방식에서도 모델이 소수의 예시만 

활용하여 사용자의 의도를 정확히 파악하기는 여전히 어

렵다는 한계가 드러나면서, 프롬프트를 효과적으로 활용하

는 방안에 대한 관심이 높아지게 되었다. 즉 작업에 맞는 

적절한 프롬프트를 선정하여 문맥 내 학습을 보다 효율적

으로 수행하기 위한 다양한 방법이 모색되고 있으며, 이러

한 접근 방식을 프롬프트 기반 학습(Prompt-Based 

Learning)이라고 한다. 

프롬프트 기반 학습에 관한 연구는 프롬프트의 표현 형

식을 제안하는 방향으로 특히 많은 시도가 이루어지고 있

다. 대표적인 방법으로는 문장 또는 텍스트에서 특정 부분

을 공백으로 남겨놓고 해당 공백에 들어갈 맞는 단어를 예

측하는 Cloze-style[6], 그리고 특정한 접두사를 붙여 모

델에게 어떤 종류의 정보를 생성하거나 요청하는지 알려

주는 Prefix-style[7] 등이 있다, 이들 방법은 프롬프트의 

구성뿐만 아니라 형식에 대한 변화로도 모델의 성능 향상

에 기여할 수 있음을 증명하였다.

하지만 이러한 다양한 시도에도 불구하고, 어떠한 특성

을 갖는 프롬프트가 모델의 학습에 효과적인지를 판단하

기 위한 명확한 기준은 구체적으로 제시되지 않았다. 따라

서 프롬프트 별 학습 성능 평가는, 여러 상이한 프롬프트

를 입력으로 학습을 진행한 이후 각 학습의 최종 결괏값 

혹은 손실(loss) 값을 확인하는 비효율적인 방식으로 이루

어져 왔다. 이러한 불편함을 줄이기 위해 AutoPrompt[8], 

LM-BFF[9], 그리고 P-tuning[10] 등 모델에 적합한 프롬

프트를 자동으로 생성하기 위한 연구들이 진행되었지만, 

이러한 방식은 학습에 효과적인 프롬프트 생성을 위해 개
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별 모델의 학습이 추가적으로 필요하다는 또 다른 한계를 

야기하였다. 이는 한정된 자원과 데이터에의 의존도를 줄

이기 위해 제안된 프롬프트 기반 학습의 취지에 어긋난다

는 모순을 발생시켰다. 

이러한 복합적인 문제들을 해결하기 위해, 최근 고안된 

PET(Pattern-Exploiting Training)[11]는 여러 개의 

Cloze-style 프롬프트를 무작위로 선정하여 학습을 수행

한 후 이를 앙상블(Ensemble)로 통합하는 프롬프트 기반 

학습을 제안하였다(Fig. 1). 이 방법은 여러 개의 프롬프트 

후보 중 품질이 낮은 프롬프트가 우연히 선정되어 전체 모

델의 성능이 저하되는 위험을 줄이는 것에는 기여하였지

만, 앙상블에 참여하는 프롬프트 선정에 대한 명확한 기준

을 제시하지 않았다는 점에서 여전히 모호성을 갖는다는 

한계가 있다. 

Fig. 1. Ensemble Method of PET

Fig. 1은 PET 기법의 앙상블 방식을 개략적으로 나타낸

다. 즉 예측 대상이 되는 목표 값(Target)을 마스킹

(Masking)한 뒤, 이를 포함한 다양한 프롬프트를 생성하

고 비교하여 앙상블 모델을 생성한다. 본 예에서는 여러 

후보 프롬프트의 실제 학습 성능을 확인해 보았을 때, 성

능이 좋지 않은 프롬프트가 붉은색의 2번, 4번, 그리고 5

번이라고 가정한다. 기존의 PET는 학습에 효과적이지 않

은 프롬프트가 우연히 선정되어 모델의 품질을 저하하는 

최악의 상황을 방지하는 방안으로, 하나가 아닌 여러 개의 

프롬프트를 동시에 선택하고 앙상블하는 방법을 채택하였

다. 하지만 이렇게 여러 개를 선택하는 과정은 단순히 무

작위로 진행되기 때문에, 특정 프롬프트가 전반적인 앙상

블의 성능에 부정적인 영향을 끼칠 가능성이 여전히 존재

한다. 예를 들어 본 예에서 우연히 2번, 4번, 그리고 5번의 

프롬프트가 앙상블 구성 프롬프트로 선정되고 1번, 3번, 

그리고 6번 프롬프트가 제외된다면 저품질 프롬프트로 구

성된 앙상블 모델의 성능도 역시 높지 않게 나타날 것으로 

예상할 수 있다. 

이에 본 연구에서는 기존의 PET 기법의 성능을 향상시키

기 위해, 기존의 무작위 방식이 아닌 프롬프트의 문맥을 기

준으로 학습 후보를 선정하는 프롬프트 기반 학습 방법론을 

제안하고자 한다. 구체적으로 본 연구에서는 기존 학습 데이

터와 프롬프트 간의 유사성에 기반을 두어 최종 앙상블의 

후보 모델을 선정하는 방안을 제시하고, 제안 방법론을 통해 

PET의 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하고자 한다.

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 우선 다음 2장에서

는 본 연구와 관련된 선행 연구를 소개하고, 3장에서는 본 

연구에서 제안하는 문맥 중심 프롬프트 선정을 통한 프롬

프트 기반 학습 방법론을 소개한다. 4장에서는 제안 방법

론과 전통적인 PET 방법론과의 성능을 비교하고, 마지막 

5장에서는 본 연구의 기여와 한계를 정리한다.

II. Preliminaries

1. Pre-trained language model

사전학습 언어 모델이란 인간이 지식을 습득하는 방식

처럼 방대한 텍스트 데이터에서 언어의 문법 및 의미를 학

습하는 모델이다. 사전학습 언어 모델을 활용하여 생성, 

분류, 그리고 요약 등과 같이 다양한 작업을 범용적으로 

수행하기 위해서는, 각 작업에 맞는 방식으로 미세조정

(Fine-tuning)[12]이 이루어져야 한다. 사전학습 언어 모

델은 미리 대규모 데이터로 학습되어 기존의 언어 모델보

다 더 많은 범용 지식을 습득하였기 때문에, 미세조정 시

에는 비교적 적은 데이터만 사용하더라도 작업을 수행하

는 데 있어 우수한 성능을 보일 수 있는 장점이 있다. 대표

적인 사전학습 언어 모델로는 BERT(Bidrectional 

Encoder Representations from Transformers)[13]와 

GPT(Generative Pre-trained Transformer)[14] 등이 

있다.

BERT는 자연어 처리 분야에서 빼놓을 수 없는 대표적

인 사전학습 언어 모델이다. Google에서 개발한 이 언어 

모델은 Transformer[15]의 Encoder 구조를 활용하였으

며, 문장의 앞뒤 단어 모두를 고려하여 문맥을 이해한다. 

또한 BERT는 문장 내 일정 비율의 단어를 무작위로 선택 

및 마스킹한 뒤 주변 단어들의 맥락을 바탕으로 해당 단어

를 예측하는 MLM(Masked Language Model) 학습을 통

해 기존 다른 언어 모델보다 문맥을 잘 이해하며, 특히 텍

스트 분류, 질의응답, 그리고 감정 분석과 같은 다양한 자

연어 관련 작업에서 높은 성능을 발휘하고 있다. 이로 인
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해 BERT는 사전학습 언어 모델의 대표적인 모델로 인식

되고 있으며, 이후의 언어 모델 개발에도 많은 영향을 끼

치고 있다.

BERT에서부터 파생된 모델로는 학습 계산 방식을 개선

하여 메모리 효율성을 높인 ALBERT[16], 동적 마스킹

(Dynamic Masking) 학습법을 활용하여 성능을 개선한 

RoBERTa[17], 그리고 새로운 RTD(Replaced Token 

Detection) 학습법으로 학습의 효율성을 높인 

ELECTRA[18] 등이 있다. 또한 생물학 자료를 통해 사전

학습된 BioBERT[19], 금융 관련 뉴스와 보고서로 사전학

습된 FinBERT[20], 그리고 법률 문서로 사전학습된 

LegalBERT[21] 등 사전학습 모델을 추가로 학습시켜 각 

도메인에 특화된 사전학습 모델을 생성하기도 한다. 이처

럼 BERT 기반 모델은 다양한 방법으로 개선이 이루어지

고 있다.

또 다른 대표적인 사전학습 모델은 GPT이다. OpenAI

에서 개발한 이 모델은 BERT와 다르게 Transformer의 

Decoder 구조를 기반으로 구성되어, 문장을 생성하는 데

에 효과적인 사전학습 모델이다. GPT는 자동 회귀 언어 

모델(Autoregressive Language Model)로, 문장 생성 성

능의 향상을 위해 문맥 내의 이전 텍스트 의미를 바탕으로 

다음 단어를 예측하는 훈련을 수행한다. 이를 통해 GPT는 

문맥에 맞는 자연스러운 문장들을 생성할 수 있는 것으로 

알려져 있다. 또한 GPT는 방대한 양의 다양한 텍스트 데

이터로 사전학습되기 때문에, 언어의 광범위한 측면을 이

해할 수 있다는 장점을 갖는다. 이러한 특징들을 통해 

GPT는 다양한 자연어 분석 작업에 활용되었으며, 이후 

GPT-2, GPT-3, 그리고 GPT-4[22] 등 대규모의 데이터와 

새로운 학습법으로 꾸준히 개선되고 있다.

2. Large Language Model

거대 언어 모델(Large Language Model)은 기존의 언

어 모델(Language Model)을 확장한 개념이다. 모델의 성

능 향상이 모델 크기, 학습 데이터의 양, 그리고 컴퓨팅 자

원의 양에 비례하여 이루어짐이 증명되면서, GPT-3, 

Palm, LLaMA, 그리고 Chinchilla[23]와 같은 다양한 거

대 언어 모델들[24]이 빠르게 등장했다. 거대 언어 모델은 

광범위한 매개 변수와 방대한 데이터로 학습함으로써, 여

러 자연어 처리 분야 작업에서 일반화 능력이 높다는 특징

을 갖는다. 최소 수 백억 개의 매개 변수로 이루어져 복잡

한 언어의 규칙과 문맥을 파악하고 이해할 수 있으며, 방

대한 데이터를 학습해 얻은 범용적인 지식으로 자연어 분

석의 전반적인 작업들에 대해 매우 높은 성능을 보인다.

우수한 성능의 거대 언어 모델을 개발하기 위해서는 엄

청난 계산 시간, 에너지 비용, 그리고 컴퓨팅 자원이 필요

하다. 하지만 각 조직이 자유롭게 거대 언어 모델을 개발

하거나 활용할 수 있는 이러한 조건들을 갖추는 것은 현실

적으로 어려움이 있다. 이러한 이유로 최근 계산의 효율성

을 높여 자원이 제한된 환경에서도 거대 언어 모델을 운용

할 수 있는 여러 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 구체

적으로 PEFT의 T-few[25] 또는 LoRA[26] 같이 상대적으

로 적은 양의 매개 변수만을 학습하거나 문맥 내 학습을 

통하여 추가적인 학습 없이 프롬프트만을 활용하는 등, 적

은 자원으로 거대 언어 모델을 최대한 효율적으로 운용할 

수 있는 새로운 방법들이 등장하고 있다.

3. In-Context Learning

언어 모델을 사용자의 목적에 맞게 활용하기 위한 지금

까지의 연구는 대부분 모든 매개 변수의 값을 미세조정하

는 방식으로 이루어졌다. 하지만 거대 언어 모델의 크기를 

생각하면, 이전과 동일한 방법으로 미세조정을 수행하기 

위해서는 막대한 시간, 자원, 그리고 비용이 필요함을 알 

수 있다. 따라서 최근 이러한 한계점을 극복하는 다양한 

방법들이 등장하였는데, 프롬프트 엔지니어링을 통해 기존 

모델의 지식을 효과적으로 활용하는 문맥 내 학습[27]이 

가장 대표적인 예이다.

문맥 내 학습은 거대 언어 모델이 방대한 데이터를 통해 

학습되어 이미 일반적인 언어 모델보다 훨씬 더 많은 지식을 

가지고 있다는 것을 전제로 고안되었다. 따라서 학습 시 매

개 변수를 미세조정하지 않고 프롬프트와 예시만으로 최적

화된 결과를 도출한다. 즉, 프롬프트와 소수의 예시를 통해 

사용자의 활용 목적에 대한 명확한 정보를 전달받고, 이미 

학습한 지식으로 목적에 맞는 작업을 수행[28]한다.

문맥 내 학습은 새로운 데이터를 학습하지 않는다. 즉, 

기존 언어모델의 학습 과정과 같이 손실 값 계산 및 역전

파를 하지 않으며, 모델의 가중치를 미세조정하지도 않는

다. 대신 적절한 프롬프트와 명확한 예시로 새로운 작업과 

도메인에 대한 이해를 높여 일반화 능력을 향상시킨다. 이

러한 접근은 시간, 자원, 그리고 비용적인 측면에서 매우 

효율적임을 보여주었으며, 성능 면에서도 효과적임을 증명

하였다[32, 33]. 

문맥 내 학습의 방식은 프롬프트와 함께 주어지는 예시

의 수에 따라 예시 없이 프롬프트만으로 학습하는 제로-샷

(Zero-Shot)[29], 단 하나의 예시가 주어지는 원-샷

(One-Shot)[30], 그리고 둘 이상의 예시로 학습하는 퓨-

샷(Few-Shot)[31]으로 구분된다. 또한 문맥 내 학습의 효
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Fig. 2. Overall Research Process

과를 극대화하기 위해서는 적은 예시들로도 모델이 작업

에 맞는 원하는 결과를 도출할 수 있도록 최적화된 프롬프

트를 설계하는 것이 매우 중요하며, 최근 이에 대한 많은 

연구들[34, 35, 36]이 진행되고 있다. 이처럼 모델의 학습 

및 일반화 성능 향상을 위해 모델에게 작업에 맞는 정보를 

정확히 전달하는 프롬프트의 역할은 더욱 강조되고 있다.

III. The Proposed Method

1. Research Process

본 장에서는 학습 데이터와 문맥이 유사한 

PVP(Pattern Verbalizer Pair)[11]를 선정하여 프롬프트 

기반 학습의 성능을 향상시키기 위한 방법론을 소개하고, 

단계별 구체적인 프로세스를 설명한다. 제안 방법론의 전

체적인 과정은 Fig. 2와 같다.

먼저 Phase 1은 기존 패턴(Seed Patterns)과 생성형 

언어 모델을 활용하여 형태가 유사한 새로운 후보 

PVP(Candidate PVPs)를 생성하고(①), 학습용 데이터에 

대한 전처리 과정을 거친다(②). 이후 각 후보와 전처리 된 

데이터를 사전학습 언어 모델로 임베딩하여 벡터를 생성

한 뒤(③), 각 후보 PVP의 임베딩 벡터와 전처리 된 학습

용 데이터의 평균 벡터 사이의 코사인 유사도를 비교하여 

데이터와 가장 유사한 참여 PVP(Participant PVPs)를 선

정한다(④). 최종 Phase 2에서는 앞의 과정에서 선정된 

PVP 들과 데이터를 합쳐 입력 프롬프트로 만든 뒤, 프롬

프트별 모델을 미세 조정하여(⑤), 전체 모델들을 앙상블

을 진행한다(⑥). 각 단계에 대한 세부적인 프로세스는 다

음 절에서 설명하며, 실제 데이터를 적용한 제안 방법론의 

성능 평가는 4장에서 소개한다.

2. Generation and Embedding of Candidate PVPs

본 절에서는 Fig. 2의 단계 중 Phase 1에서 이루어지는 

과정, 즉 PVP 후보의 추가 생성(①), 학습 데이터의 전처

리(②), 그리고 사전학습 언어 모델을 이용한 각 PVP 들과 

학습 데이터 임베딩(③)을 소개한다.

PVP란 패턴(Pattern)과 버벌라이저(Verbalizer)의 쌍으

로, 입력 데이터의 특징을 추출하는 역할을 하는 문장을 의

미한다. PVP를 통해 초기 작업(Origin Task)을 클로즈 테

스트(Cloze Test)로 변경하고 마스킹 된 부분에 들어갈 알

맞은 토큰(버벌라이저)를 찾는 방식으로 학습의 성능을 향

상시키는 방법은 기존 연구인 PET에서 이미 제안된 바 있
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다. 이때 Fig.3과 같이 데이터의 특징을 추출하기 위해 추가

된 클로즈 형식(Cloze-Style)의 문장을 패턴, 그리고 기존 

라벨을 단어화한 정답 토큰을 버벌라이저라고 한다. 또한 이

러한 PVP와 기존 데이터를 합친 모델의 입력값을 프롬프트

라고 지칭한다. 즉 프롬프트는 새로운 입력값이 되어 모델의 

MLM(Masked language Modeling) 작업에 사용된다.

Fig. 3. Example of Prompt and PVP

Phase 1의 첫 단계에서는 기존 연구에서 사용했던 패

턴을 시드 패턴(Seed Pattern)으로 설정하고, 생성형 언

어 모델을 통해 시드 패턴과 상이한 형태를 갖는 더 많은 

패턴을 생성한다(Fig. 4). 이후 모든 패턴을 종합하여 PVP 

후보군을 생성한다(①).

Fig. 4. Example of Pattern Augmentation

또한 데이터 전처리 과정을 통해 분류 학습용 데이터를 

언어 모델의 입력에 적합한 형태로 가공한다. 본 연구에서 

사용되는 비정형 텍스트 데이터의 경우 구조화되지 않고 

통일된 형식이 없는 동시에, 구두점이나 특수문자 등 다양

한 종류의 토큰들을 포함하고 있다. 이러한 특징들은 불필

요한 노이즈로 인해 모델이 특정 토큰에 과적합 되는 등 

학습 성능을 저하시키는 요인으로 작용한다. 따라서 필요

하지 않은 토큰을 사전에 제거하고 일련의 정제 과정을 진

행함으로써, 언어 모델이 텍스트의 본질을 더 잘 파악할 

수 있도록 한다. 구체적으로 본 단계에서는 불필요한 특수

문자, 중복 문자, 그리고 공백 등을 제거한다(②).

이후 앞선 단계(①, ②)에서 추출한 PVP 후보와 정제된 

데이터를 컴퓨터가 이해할 수 있는 벡터로 변환시키기 위

해 임베딩을 수행한다. 텍스트 임베딩에는 Word2vec[37], 

GloVe[38], 그리고 언어 모델 등 매우 다양한 방법들이 존

재한다. 본 연구에서는 그 중 방대한 데이터와 다양한 방

식으로 학습하여 최근까지도 좋은 성능을 보이는 사전학

습 언어 모델을 활용하여 임베딩 벡터를 추출한다(③).

3. Selection of Participant PVPs

본 절에서는 Fig. 2의 Phase 1에서 이루어지는 과정 중 

최종 PVP를 선정하는 과정(④)을 소개한다. PET 기법은 

학습을 수행하기 전에는 어떤 PVP로 구성된 프롬프트를 

사용하는 것이 모델의 성능을 높일 수 있는지 명확히 알 

수 없다는 한계를 갖는다. 기본적으로는, 학습에 효과적인 

프롬프트를 찾기 위해 각 PVP로 구성된 프롬프트로 독립

적인 학습을 진행한 후 각 모델의 성능을 비교하여 양질의 

프롬프트를 확인해야 한다. 하지만 이 방법은 많은 자원과 

시간이 소요되기 때문에 매우 비효율적이다. 

따라서 PET는 이러한 난제를 해결하기 위해, 무작위로 

복수의 PVP를 선정하여 PVP별로 프롬프트를 구성하고 이

들 각각을 학습한 모델을 앙상블 하는 방법론을 제안하였

다. 이 방법은 앙상블을 통해 최종 모델에 대해 안정적인 

성능을 기대할 수 있다는 장점이 있지만, 동시에 특정한 기

준 없이 무작위로 PVP를 선정함으로써 성능이 좋지 않은 

모델만으로 앙상블이 구성될 가능성이 존재한다는 한계를 

갖는다. 따라서 본 연구에서는 일반화된 성능을 기대할 수 

있는 앙상블 기법은 유지하되, 무작위로 PVP를 선정하는 

대신 원본 입력 문장과 PVP 간의 유사도를 기준으로 PVP

를 선정하여 모델의 성능을 개선하는 방안을 제시한다. 

최근 다양한 분야에서 활약하고 있는 언어 모델의 대부

분은 셀프 어텐션(Self-Attention)[15] 메커니즘을 핵심 

구성 요소로 하는 트랜스포머 기반의 모델이다. 셀프 어텐

션은 쿼리(Query), 키(Key), 그리고 밸류(Value) 벡터를 

활용하여 유사도를 기반으로 어텐션 점수(Attention 

Score)를 계산하는 메커니즘으로, 이를 통해 입력 문장 내 

모든 단어의 연관성과 중요성을 동시에 평가한다. 트랜스

포머 기반 모델과 관련한 최근 연구에서, 유사한 문맥의 

문장들로 입력값을 구성할수록 모델이 효과적으로 입력값

을 분석하고 이해할 수 있을 것이라는 가설을 제시하였다. 

즉 입력값의 문장들이 유사한 문맥을 공유함으로써, 모델

이 입력값을 일관된 방식으로 해석하고 모델의 성능을 향

상시킬 수 있음을 보였다[39]. 또한 무작위로 프롬프트를 

생성하는 것이 언어 모델의 해석력을 저하시키며, 기존 예
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제와 의미적으로 유사한 패턴으로 프롬프트를 생성함으로

써 모델의 성능을 향상시킬 수 있음을 보인 연구[40, 41]

도 진행된 바 있다.

이처럼 프롬프트를 이루는 구성 요소들의 유사함이 프롬

프트의 파악에 영향을 줄 수 있다는 기존 연구 결과에 기반

을 두어, 본 연구에서는 유사도를 기반으로 PVP를 선정하여 

모델의 성능을 향상시키고자 한다. 하나의 PVP와 전체 입력 

문장과의 유사도를 산출하는 과정은 Fig. 5와 같다.

Fig. 5. Example of Similarity Calculation

Fig. 5에서 Training Data는 각 라벨에 따라 두 묶음으

로 구분되어 있다. 먼저 데이터의 라벨과 후보 PVP의 감

정 표현을 맞춰 긍정 라벨의 데이터는 긍정 버벌라이저를 

포함한 PVP와, 부정 라벨의 데이터는 부정 버벌라이저를 

포함한 PVP와의 코사인 유사도를 계산한다. 코사인 유사

도는 벡터로 표현된 두 문장 간 각도의 코사인 값으로 계

산되며, 비교 문장 간의 길이에 차이가 있어도 안정적으로 

계산할 수 있어 고차원 공간에서의 벡터 간 유사도 계산에 

효과적으로 활용된다. 본 방법론에서는 기존 데이터와 

PVP 간 길이의 차이로 인한 유사도 왜곡 효과를 최소화하

기 위해 코사인 유사도를 활용하여 유사도를 측정한다. 이

렇게 각 라벨 별 데이터와 후보 PVP의 유사도를 측정하

고, 그 값들을 평균 내어 해당 PVP의 유사도 점수를 산출

한다. 이러한 과정은 Fig. 6과 같이 각 후보 PVP 별로 진

행되며, 최종 평균 유사도가 높은 상위의 PVP를 선정하여 

PET 학습을 진행할 프롬프트를 구성한다.

Fig. 6. Example of Participants Selection

4. Fine-Tuning and Ensembling Models

본 절에서는 제안 방법론(Fig. 2)의 마지막 단계인 

Phase 2에서 이루어지는 미세조정(⑤)과 앙상블(⑥) 과정

을 소개한다. 미세조정은 MLM 학습을 통해 이루어지는

데, 먼저 를 원본 데이터의 집합으로 정의하고 버벌라이

저()를 라벨()로 매핑하여 각각의 ∈에 대해 변환 함

수 P(x)를 적용한다. 이를 통해 Fig. 7과 같이 앞의 과정

(④)에서 선정된 PVP를 새로운 프롬프트와 라벨로 변형하

고, 미세조정 학습의 데이터로 지정한다.

Fig. 7. Example of Transforming Data to Prompts

이후 P(x)를 언어 모델의 입력값으로 사용하여 라벨의 값

을 나타내는 를 출력하고, 소프트맥스(Softmax) 함수를 

통해 정규화하여 확률 분포인 로 변환한다. 마지막으로 

와 실제 라벨 값을 비교하여 크로스-엔트로피 손실 값

(Cross-Entropy Loss)을 계산하고, 이를 통하여 언어 모델

을 미세조정한다. 이러한 과정을 선정된 PVP 별로 진행하여 

서로 다른 모델들을 획득하며, 그 과정은 Fig. 8과 같다(⑤).

Fig. 8. Multiple Fine-Tuning for Each PVP
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Fig. 10. Overall Process of Performance Evaluation

이후, 최종 결괏값을 얻기 위해, 각 프롬프트에 대해 미

세조정된 모델을 앙상블 한다. 본 연구에서는 여러 앙상블 

기법 중 기존 연구와 동일한 가중 평가 방식을 통해 앙상

블을 수행하였고, 그 과정은 Fig. 9와 같다. 

Fig. 9. Example of Ensembleing Models

먼저 평가 데이터에서 나타난 각 모델의 성능을 기반으

로 하여 가중치를 계산한다. 예를 들어 미세조정한 모델들

의 성능을 각각 라고 했을 때, 각 가중치 는 (각 모

델의 성능)/＋＋으로 계산한다. 이와 같은 방식으로 

각 모델의 성능에 기반을 두어 가중치를 계산하고, 최종 

출력에 대한 기여를 조절하여 앙상블 모델( )의 최종 스

코어를 도출한다. 이를 통해 앙상블 모델의 성능에 대한 

각기 다른 모델의 기여도를 반영하며 안정적인 결과를 얻

을 수 있다.(⑥)

IV. Experiment

1. Experiment Overview

본 장에서는 앞서 소개한 제안 방법론을 실제 데이터에 

적용한 실험 결과 및 성능 분석 결과를 소개한다. 실험에

는 온라인 비즈니스 리뷰 플랫폼인 Yelp에서 수집된 레스

토랑 리뷰 데이터 셋[42] 중 'yelp_polarity' 데이터를 사

용하였다. 본 데이터 셋은 부정(1) 및 긍정(2)의 레이블로 

이루어진 텍스트 분류 데이터이며, 560,000개의 학습 데

이터와 38,000개의 평가 데이터로 구성되어 있다. 본 실험 

환경은 Python 3.9를 통해 구축하였으며, 구체적인 H/W 

및 S/W 환경은 Table 1과 같다. 또한 성능 비교 실험의 

전체 프로세스는 Fig. 10과 같다.

HW
CPU 16 core 2.1Ghz

GPU 56TF(NVIDIA V100×4, 128B)

SW

Memory 128GB

Python 3.9.16

Pytorch 1.13.1+cu116

Table 1. System Environment

Fig. 10의 (A)는 제안 방법론을 통해 학습된 모델을 평

가하는 과정으로, 기존 데이터와 비교하여 코사인 유사도

가 가장 높은 상위 4개의 PVP를 선정하고 이를 통해 PET 

과정을 진행한 최종 모델의 분류 정확도(Classification 

Accuracy)를 측정한다. 또한 (B), (C), (D), 그리고 (E)는 
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제안 방법론과의 상대적인 성능 비교를 위해 수행한 모델

이다. (B) ~ (D)는 기존 PET 학습을 수행한 모델로, 무작

위로 PVP를 선정한 3가지 모델 각각의 성능을 확인한다. 

마지막 (E)는 PVP별로 미세조정을 한 뒤, 분류 정확도가 

가장 높은 모델들로 앙상블 한 모델을 의미한다.

2. Results of Generation and Embedding of 

Candidate PVPs

본 절에서는 PVP 후보를 생성하고 기존 입력 데이터에 

대해 전처리를 수행한 후, 각 데이터에 대한 임베딩 벡터

를 획득하는 과정과 결과를 소개한다. 먼저 기존 PET 논

문에서 사용된 패턴을 chatGPT의 입력 예시로 활용하여, 

PVP 후보로 사용할 추가 패턴을 증강을 통해 생성한다. 

본 실험에서는 기존 4개의 패턴과 추가적으로 생성한 9개

의 패턴을 합쳐 총 13개의 패턴을 사용한다. Table 2는 

본 실험에서 사용할 모든 패턴 후보를 나타낸다. 각 PVP

의 [MASK]에 들어가는 버벌라이저로는 부정(0)과 긍정(1)

에 각각 ‘bad’와 ‘good’을 사용하였다,

No. Pattern

Base 

Pattern

1 It was [MASK]. x

2 x All in all, it was [MASK].

3 x Just [MASK]!

4
x In summary, the restaurant is 

[MASK].

Generated 

Pattern

5
x Taking everything into account, 

it was [MASK].

6 x To wrap it up, it was [MASK].

7 x Generally, it seems [MASK].

8 x In a nutshell, [MASK].

9 The place had a [MASK] vibe. x

10
Everything gave off a [MASK] 

impression.x

11
x Broadly speaking, it appears 

[MASK].

12
x Summing it all up, the 

restaurant appears [MASK].

13 x To conclude, the feeling is [MASK].

Table 2. Result of Pattern Augmentation

또한 사용할 데이터 일부를 전처리하여 새로운 데이터 

셋을 구축한다. 구체적으로 먼저 대문자 치환, 특수 문자 

제거, 그리고 Null 값 및 중복 공백 제거 등의 과정을 거친

다. 이후 문장 길이가 데이터와 PVP 간의 코사인 유사도

에 미치는 영향을 줄이기 위해, 300자에서 400자 사이의 

문장으로만 한정하여 실험 데이터 셋을 구축하였다. 이러

한 과정을 거친 데이터 중 파인튜닝에 사용할 훈련용 

10,000개, 검증용 100개, 평가용 10,000개, 그리고 최종 

PET 모델을 평가할 10,000개를 무작위로 선정하여 총 

30,100개의 데이터로 실험을 진행하였다. 이후 PVP의 

[MASK] 자리에 ‘good’과 ‘bad’의 버벌라이저를 삽입하여 

구분하고, RoBERTa-Large를 활용하여 이를 각 데이터의 

문장들과 함께 1024차원 벡터로 임베딩한다. Fig. 11은 본 

과정을 모두 마친 결과의 예이다.

Fig. 11. Example of Preprocessed Data

3. Selection of Participant PVPs

본 절에서는 앞에서 생성한 각 후보 PVP 중 미세조정에 

활용될 참여 PVP를 선정하는 과정을 소개한다. 먼저 본 

연구에서 제안한 유사도 기반 PVP 선정 모델, 즉 Fig. 10

의 모델 (A)에 대해 소개한다. 구체적으로 각 PVP 별 데이

터와의 코사인 유사도 비교를 통해 기존 데이터와 가장 유

사한 PVP로 참여 그룹을 구성한다. 이를 위해, 이전 과정

에서 임베딩한 PVP들과 데이터들을 각자의 라벨에 맞추어 

한 쌍으로 매칭한다. 이후 매칭된 쌍 내의 PVP와 데이터 

간의 코사인 유사도를 계산한 뒤, PVP별 평균 코사인 유

사도를 산출한다. Table 3은 본 과정의 결과를 코사인 유

사도 기준 내림차순으로 정리한 것이다. 이 결과에 따라 

제안 모델은 이 중 상위 4개의 PVP(5번, 12번, 6번, 그리

고 13번 PVP)를 참여 PVP로 선정한다.

Rank PVP Average Cosine Similarity

1 PVP 5 0.9792

2 PVP 12 0.9696

3 PVP 6 0.9658

4 PVP 13 0.9603

5 PVP 11 0.9575

6 PVP 4 0.9561

7 PVP 2 0.9554

8 PVP 9 0.955

9 PVP 8 0.9549

10 PVP 10 0.9546

11 PVP 7 0.9543

12 PVP 1 0.9536

13 PVP 3 0.8898

Table 3. Cosine Similarity of Each PVP 
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Model
Average Accuracy of Individual 

Models

Accuracy of 

Ensemble 

Model

(A) 

Proposed

PVP 5 0.9463

0.9522 0.9703
PVP 6 0.9639

PVP 12 0.9377

PVP 13 0.9607

(B) 

Random 

Selection

PVP 3 0.9403

0.9437 0.8802 0.9677 0.9579

PVP 5 0.9463

PVP 7 0.9273

PVP 13 0.9607

Table 7. Average Accuracy and Ensemble Accuracy

한편 Fig. 10의 모델 (B) ~ (D)는 기존 PET를 적용한 실

험으로, 각 모델은 13개의 프롬프트 가운데 무작위로 4개

의 참여 PVP를 선정한다. 무작위 방식 PVP 선정 모델의 

성능을 안정적으로 평가하기 위해, 본 실험에서는 무작위 

모델 3개를 개별적으로 구축하여 이들의 평균 성능을 측정

한다. 마지막으로 모델 (E)는 모델 (A) ~ (D)와 달리, 참여 

PVP를 미세 조정 이후에 선정한다. 해당 모델은 우선 전

체 PVP를 사용하여 모델들을 각각 미세조정한 후, 평가 

데이터에 대한 분류 성능이 가장 높게 나타난 상위 4개의 

모델의 PVP를 참여 PVP로 선정한다. 즉 성능이 우수하게 

나타나는 개별 모델들을 선별적으로 앙상블 하여 최적 모

델을 구축하기 위한 전략이다. 따라서 본 모델은 다른 모

델들에 비해 많은 시간과 자원을 요구한다.

4. Fine-Tuned and Ensemble Models

본 절에서는 선정된 참여 PVP들과 기존 데이터로 새로

운 입력 프롬프트를 구성하고, 이에 대한 미세조정 및 앙

상블을 통해 최종 PET 모델을 형성하는 과정을 소개한다. 

먼저 PVP와 전처리한 데이터를 활용하여 미세조정을 위한 

입력 프롬프트를 새롭게 구성한다. 앞서 유사도 비교를 위

해 매칭한 PVP와 데이터 쌍을 합쳐 하나의 입력값으로 변

형한다. 이와 같이 PVP 별 프롬프트를 생성한 뒤, 이를 입

력으로 사용하여 각 모델을 미세조정한다. 각 PVP 별 미

세조정에 사용한 모델과 실험 구성은 Table 4와 같다.

Setup

Model RoBERTa-Large

Learning Rate 5e-5

Epoch 8

Optimizer AdamW

Batch Size 8

Scheduler linear

Table 4. Configuration of Fine-tuning

모델 (A) ~ (D)는 참여 PVP를 선정한 후 이에 대해 미

세조정 및 앙상블을 진행한다. 이때 앙상블은 미세조정 모

델의 평가 데이터에 대한 출력의 가중평균을 산출하여 최

종 PET 모델을 생성한다. 반면 모델 (E)는 모든 후보 PVP 

각각을 사용하여 미세조정을 한 뒤, 성능 상위 모델 4개를 

선정하여 앙상블 한다. (E)의 과정을 진행하기 위한 각 

PVP 별 미세조정 모델의 성능은 Table 5와 같다.

PVPs Accuracy PVPs Accuracy

PVP 1 0.8834 PVP 8 0.7962

PVP 2 0.9292 PVP 9 0.5476

PVP 3 0.9406 PVP 10 0.8564

PVP 4 0.9636 PVP 11 0.9574

PVP 5 0.9424 PVP 12 0.9369

PVP 6 0.9627 PVP 13 0.9569

PVP 7 0.9223

Table 5. Accuracy of Each Fine-tuned Model

Table 5의 결과에 따라 4번, 6번, 11번, 그리고 13번 

PVP를 (E)의 참여 PVP로 선정하고 이를 통해 최종 PET 

모델을 만든다. 이상의 과정을 통해 선정된 각 모델의 참

여 PVP는 Table 6과 같다.

Model PVPs

Model (A) 5, 6, 12, 13

Model (B) 3, 5, 7, 13

Model (C) 1, 2, 4, 10

Model (D) 5, 8, 9, 10

Model (E) 4, 6, 11, 13

Table 6. Results of Participant PVPs

5. Performance Evaluation

본 절에서는 PET 수행 과정에서 데이터와의 유사도를 

기반으로 참여 PVP를 선정하는 제안 방법론의 성능을 비

교 모델들과 함께 평가한 결과를 소개한다. 이때, 최종 

PET 모델의 성능 평가에는 실험의 이전 과정에서 사용되

지 않은 별도의 데이터 10,000개를 사용한다. Table 7은 

개별 모델이 미세조정에서 나타낸 정확도의 평균(Average 

Accuracy of Individual Models)과 모델별로 4개의 개별 

모델을 앙상블 하여 구성한 최종 PET 모델의 성능

(Accuracy of Ensemble Model)을 나타낸 결과이다.
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(C) 

Random 

Selection

PVP 1 0.8842

0.9094 0.9574
PVP 2 0.9341

PVP 4 0.9637

PVP 10 0.8554

(D) 

Random 

Selection

PVP 5 0.9463

0.7875 0.9488
PVP 8 0.8056

PVP 9 0.5426

PVP 10 0.8554

(E) 

Accuracy-

based 

Selection

PVP 4 0.9637

0.9625 0.9603
PVP 6 0.9639

PVP 11 0.9616

PVP 13 0.9607

우선 개별 모델들의 정확도 평균을 비교한 결과, 당연히 

정확도가 높은 개별 모델들을 조합한 모델 (E)의 정확도가 

0.9625로 가장 높게 나타남을 확인하였다. 또한 무작위 추

출 모델의 경우 0.7875 ~ 0.9437로 정확도의 편차가 참여 

PVP에 따라 크게 나타났으며, 제안 모델은 무작위 추출 

모델보다는 높고, 정확도 기반 추출 모델보다는 낮은 성능

인 0.9522의 정확도를 나타냈다. 개별 모델들의 정확도 평

균은 단순히 참고용으로 산출한 것으로, 실제 모델의 성능

은 최종 앙상블 모델의 정확도를 기반으로 평가해야 한다.

최종 앙상블 모델의 성능 평가에서는 제안 모델의 정확

도가 0.9703으로 가장 우수하게 나타났다. 이는 정확도가 

높게 나타난 4개의 개별 모델을 앙상블 한 모델 (E)에 비

해서도 제안 모델이 우수한 성능을 보임을 나타내는 결과

이다. 한편 전통적인 PET 모델인 무작위 선정 모델은 최

종 앙상블 모델의 성능에서도 모델별 편차를 보였으며, 평

균 정확도 역시 모델 (A)와 모델 (E)에 비해 낮게 나타났다

(Fig. 12).

Fig. 12. Performance Comparison

이상 실험의 결과를 활용하여 제안하는 모델인 유사도 

기반 PVP 선정 모델과 다른 기법의 모델들을 정확도, 안

정성, 그리고 효율성 측면에서 정성적 비교를 수행하였다. 

먼저 정확도의 측면에서 앞서 Table 7에서 확인하였듯이 

비교 제안 모델 (A), 정확도 기반 추출 모델 (E), 그리고 

전통적인 PET 모델 순으로 최종 앙상블 모델의 정확도가 

높은 것을 확인할 수 있다. 또한 안정성의 측면에서 선정 

조합에 따라 성능의 편차가 발생하는 모델 (B) ~ (D)와 달

리, 확실한 기준으로 PVP를 선정하는 제안 모델 (A)와 모

델 (E)가 모델을 구현하는 데 있어 편차 없이 안정적이라 

할 수 있다. 마지막으로 효율성의 측면에서 모델 (E)와 같

이 각기 다른 PVP로 학습한 모든 모델의 성능을 비교하여 

가장 높은 PVP를 선정하는 방식과 달리, 제안 모델 (A)와 

전통적인 PET 모델은 학습 전 미리 선정하여 불필요한 학

습을 방지하기 때문에 효율성이 높다고 할 수 있다. 이를 

표를 통해 확인한 결과, 모든 측면에서 제안 방법론이 우

수함을 확인하였다(Table 8).

Criteria
Proposed

Model

Traditional 

Model

Accuracy-

based 

Selection

Accuracy High Low Medium

Robustness High Low High

Efficiency High High Low

Table 8. Overall Evaluation of the Proposed Model

V. Conclusions

최근 거대 언어 모델이 다양한 자연어 처리 분야에서 광

범위하게 활용됨으로써, 그 우수성을 입증하고 있다. 이를 

효과적으로 활용을 위해서는 해당 작업에 맞는 학습이 필

요하지만, 이는 방대한 데이터와 대규모 자원을 필요로 한

다는 한계점이 존재한다. 이에 따라 최근 적은 자원을 효

율적으로 활용한 문맥 내 학습에 대해 활발한 연구가 이루

어지고 있다. 그중 본 연구에서는 PVP를 활용하여 프롬프

트로 학습하는 기존 PET 기법을 개선하기 위해, 기존 데

이터의 문맥과 유사한 패턴을 선정하여 학습하는 방식을 

제안하였다. 또한 제안 방법론을 사용하여 분류 실험을 수

행한 결과, 제안 방법론이 정확성과 안정성, 그리고 효율

성 측면 모두에서 기존 방식에 비해 우수한 성능이 보임을 

확인하였다.

본 연구는 문맥 내 학습의 프롬프트 생성에 필요한 PVP

를, 무작위가 아닌 기존 데이터의 문맥과의 유사성 기준으

로 선정하여 입력 프롬프트를 생성하는 새로운 관점을 제

안했다는 점에서 학술적 기여를 인정받을 수 있다. 또한 

기존의 후보 PVP를 활용하여 다양한 후보 PVP를 추가적
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으로 생성할 수 있다는 점과 우수한 성능을 보일 수 있는 

프롬프트 구성을 학습 전에 미리 선정하여 학습을 수행할 

수 있다는 점은, 학습의 효율성 측면에서 본 연구의 실무

적 기여를 높일 수 있을 것으로 기대한다.

다만, 본 연구는 새롭게 제안한 기준점에 따른 성능 향

상에 중점을 두었기 때문에, 기존 PET의 PVP 형식을 기

반으로 증강하여 실험을 수행하였다. 이에 따라 각 모델이 

제한된 형식의 프롬프트만을 학습하였음을 의미하며, 따라

서 선정된 PVP가 각 모델에 최적화된 PVP 임을 보장할 

수는 없다는 한계를 갖는다. 향후 다양한 형식의 변형을 

이룬 PVP를 활용하여 보다 세밀한 실험이 수행될 필요가 

있다. 또한 본 연구는 각 모델에 대한 미세조정 이후 앙상

블을 수행하여 최종 모델을 구축하였다. 이는 여러 모델의 

예측 편향과 분산을 줄여 최종 모델의 성능과 안정성을 향

상시키기 위한 방법이지만, 앙상블의 블랙박스적인 특성으

로 인해 결과 해석이 어렵다는 한계가 존재한다. 특히 정

확도 기반 추출 모델 (E)의 성능이 향상되지 않고 오히려 

저하된 이유에 대해 앙상블 전후 모델의 예측 결과에 편향

이나 분산의 차이가 거의 없었을 것이라고 예상할 수 있지

만, 이는 추측일 뿐 정확한 해석이 어렵다. 향후 후속 연구

에서는 앙상블 과정에 있어 더욱 다양한 PVP 조합을 탐색

함으로써, 프롬프트가 앙상블에 미치는 영향과 앙상블 기

법이 성능에 미치는 영향 등을 명확히 파악할 수 있을 것

으로 기대한다.
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