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요 약  

 
본 대형 언어 모델(LLM)의 답변 품질은 사용자 요청의 표현 방식에 따라 크게 영향을 받는다. 본 논문에서는 

LLM 의 성능을 개선하기 위해, 사용자의 요청과 유사한 질문-답변 쌍을 추출해 프롬프트로 활용하는 UPRISE 

모델을 동적으로 개선하는 방식을 제안하였다. 실험 결과, 동적 방식이 기존 방식보다 효과적임을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

사용자는 대형 언어 모델(LLM)을 통해 필요한 

질문이나 요청에 대한 답변을 얻어 유용하게 사용할 수 

있다. 그러나 이런 LLM 의 경우 사용자가 구체적으로 

어떤 표현으로 지시하는지에 따라 그 답변의 품질이 

크게 달라진다는 점이 잘 알려져 있다. 이에 따라 요청을 

효과적으로 처리할 수 있는 프롬프팅(prompting) 방법이 

활발히 연구되고 있다.  

그러나 사용자가 항상 최적의 프롬프트를 생성하기란 

쉽지 않기 때문에, 수동적인 방식에서 벗어나 자동으로 

프롬프트를 생성하여 기존 입력과 결합해주는 

프레임워크 등의 연구가 진행되고 있다. 이러한 

프레임워크는 외부 입력된 쿼리에 기반해 자동으로 

프롬프트를 작성하고 언어 모델의 성능을 향상시키는 데 

기여할 수 있다. 

본 논문에서는 이러한 모델 중 하나인 UPRISE[1]와 

관련해 이를 더 효과적으로 사용할 수 있는 방법을 

연구하고자 하였다. UPRISE 는 다양한 질문-답변 쌍을 

바탕으로 프롬프트 풀(prompt pool)구축하고 사용자의 

요청이 들어왔을 때 비슷한 쌍 n 개를 추출하여 이를 

프롬프트로 하여 요청에 붙여서 언어모델에 입력하도록 

하는 방식이다. 이 논문에서는 추출되는 질문-답변 쌍의 

개수 n 을 동적으로 결정하도록 개선하였다. 실험을 통해 

이 방식이 더 효과적임을 확인하였다. 

Ⅱ. 본론  

i. 프롬프팅(prompting)과 few-shot learning 

프롬프팅(Prompting)은 대형 언어 모델(LLM)의 

성능을 극대화하기 위해 작업 지침이나 예시를 입력에 

포함시키는 방법으로, 다양한 자연어 처리(NLP) 

작업에서 중요한 역할을 한다. 효과적인 프롬프팅은 

모델이 요청의 맥락을 더 잘 이해하고, 적절한 응답을 

생성하도록 돕는다. 어떠한 방법으로 구성할지에 따라 그 

성능이 크게 좌우된다.  

 

이 중 Few-shot Learning 은 프롬프팅 방법의 

대표적인 사례로, 제한된 수의 예시를 제공하여 모델이 

새로운 작업에 적응할 수 있도록 한다. Few-shot 

learning 에서는 주어진 작업과 유사한 몇 가지 예시(예: 

질문-답변 쌍, 요약 문장 등)를 프롬프트로 포함시켜 

모델의 학습과 예측 성능을 향상시킨다. 이 방식은 

대량의 추가 학습 데이터 없이도 모델이 높은 적응력을 

보이는 점에서 특히 유용하다[2]. 

 

ii. UPRISE[1] 

본 논문에서 베이스라인으로 잡은 UPRISE[1]는 

prompt pool 에서 검색기를 통해 적합한 n(원 논문 

실험에서는 3)개를 추출하여 원래 요청에 붙이게 되는데, 

해당 pool의 데이터는 FLAN[3] 형식으로 제공되었으며, 

이는 NLI, QA, 요약 등 다양한 task 로 구성되었다. 

학습과 평가를 위한 언어모델은 EleutherAI 의 GPT-

Neo-2.7B[4]가 사용되었으며, 프롬프트 검색을 위한 

retriever 는 BERTBASE[5]를 기반으로 학습되었다. 



 

 

 

iii. 연구 방법론 

 

원래의 UPRISE[1]는 retriever 를 통해 검색되어 

쿼리에 붙여지는 프롬프트의 개수를 n 개로 고정하여 

실험하며, n=3 환경에서 전체 평가를 수행하였다. 다시 

말해, 프롬프트와 쿼리의 유사도 점수의 절댓값과는 

관계없이 상위 3 개의 프롬프트를 붙이는 방식으로 

작동한다. 본 논문에서는 유사도 점수의 절대적인 크기가 

의미를 가질 것이라는 가정에 따라, 그 점수를 바탕으로 

원래 쿼리의 붙이는 프롬프트의 개수를 동적으로 

변경하고자 했다. 점수가 높은 경우 입력된 쿼리와 

검색된 프롬프트 간의 유사도가 높기에 적은 수로도 

효과적인 성능을 낼 수 있을 것이며, 점수가 낮은 경우 

조금 더 많은 예시를 주어 언어 모델의 답변 생성에 

도움을 줄 것으로 생각된다. 

따라서 임계값을 설정하여 해당 임계값 보다 검색된 

프롬프트의 유사도의 합(개수에 따라 스케일링 된 

값)보다 높을 때까지 추가적으로 프롬프트를 더하는 

방식으로 설정하였으며, 점수가 낮은 경우 무분별한 

검색을 방지하기 위해 프롬프트 개수의 상한(본 

실험에서는 3)을 설정하였다. 

실험 결과는 다음과 같으며, 해당 실험은 원 

UPRISE[1]의 실험과 같은 task 와 조건에서 진행되었다. 

task RTE 

(NLI task) 

MRPC 

(Paraphrase 

Detection) 

ARC-e 

(Closed QA) 

0-shot 33.6% 46.6% 45.7% 

UPRISE 34.7% 67.9% 55.6% 

Proposed 38.2% 66.7% 56.2% 

 

Proposed Method 가 더 우수하거나 유사한 성능을 

보이는 것을 실험적으로 확인하였다. 또한, UPRISE 가 

항상 일정한 개수의 프롬프트를 원래 쿼리에 더하는 

것과 달리, 제안된 방법의 경우, 유사도 점수가 높은 

경우 더 적은 수의 프롬프트를 붙이기 때문에, 한정된 

자원을 효과적으로 활용할 수 있다는 점이 이점이다. 

따라서, 본 논문에서 제시한 동적 프롬프트 개수 할당 

방식의 효과가 입증되었다. 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 대형 언어 모델의 성능을 개선하기 

위해 프롬프트 개수를 동적으로 조정하는 방식을 

제안하였다. 실험 결과, 제안된 방법은 기존 UPRISE 더 

우수하거나 유사한 성능을 보임을 확인하였다. 또한, 

프롬프트를 필요한 만큼만 사용함으로써 입력이 비용이 

되는 언어 모델의 효과적인 사용을 가능하게 했다. 이를 

통해, 동적 프롬프트 할당 방식이 대형 언어 모델의 성능 

향상에 효과적인 접근법임을 입증하였다.  
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