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요 약

거대언어모델은다양한자연어태스크에효과적으로적용될수있는잠재력을지니고있으나,사전훈련된대규모의
매개변수를 특정 하위 작업에 맞게 업데이트하는 기존의 파인튜닝은 대량의 컴퓨팅 자원을 요구한다. 이에 모든 매개
변수를 업데이트 하는 대신 기존 입력에 프롬프트를 추가하여 이를 학습하는 여러가지 프롬프팅 방법론들이 제시되어

왔으나, 학습된 프롬프트를 사람이 보았을 때 해석하는 것이 불가능하거나 친숙하지 않다는 공통적인 한계점이 있었다.
본논문에서는이러한한계점을해결하기위해,강화학습분야의행동모사학습을기반으로사람에게친숙한예제프롬
프트를활용하는해석가능한프롬프트최적화알고리즘을제안한다.

1. 서론

최근 프롬프팅 (Prompting)은 사전 훈련된 거대 언어 모델

(LLMs) [1]을 사용하여 다양한 자연어 태스크를 해결하는데 유

망한 접근법으로 부상하고 있다. 프롬프팅은 거대 언어 모델이

특정하위작업을효과적으로수행하도록하기위해,프롬프트라

불리우는특정입력값을기존입력에추가한상태로모델에전달

하는기법이다. 예로,소수훈련예제를이용한텍스트분류작업

에서는프롬프트와분류해야하는텍스트를합쳐언어모델에게

입력하였을 때, 주어진 텍스트에 해당하는 클래스의 예측 확률

을 높이도록 만드는 프롬프트를 찾는 것이다. 이러한 프롬프팅

은프롬프트를이루는매개변수만업데이트하기때문에모든매

개변수를 업데이트하는 전통적인 파인 튜닝에 비해 상대적으로

컴퓨팅자원이적게드는이점이있다.

프롬프팅방법의하나인소프트프롬프트는 (Soft Prompts) [2]

언어모델의입력으로들어가는연속임베딩벡터를경사하강법

으로 학습하는 것이다. 이렇게 학습된 소프트 프롬프트는 실제

어휘 형태로 존재하는 것이 아니라, 모델에 따라 크기가 상이한

임베딩 공간의 연속적 벡터 형태로 존재하기 때문에 사람이 해

석하거나 다른 언어 모델에 적용하기 어려움이 있다. 어휘로 정

의될수있는이산적인토큰의조합으로프롬프트를구성한다면

이러한 문제를 개선할 수 있으나, 프롬프트에 직접적으로 경사

하강법을적용하는것이어려워져다른형태의학습방법이요구

된다. 강화학습은 이러한 이산 프롬프트 최적화에 적합하여 활

용될수있음이기존연구 [3]에서다뤄져왔다.

수많은어휘를고려해야하는이산최적화문제는규모측면에

서해결하기어려움이있다. RLPROMPT [3]는이를우회하기위

해, 작은 규모의 MLP 계층으로 이루어지는 연속적 임베딩 공간

변환함수를학습한다. 그리고기존의언어모델의 LM-HEAD를

이용하여이산토큰들로구성되는프롬프트를결정한다. 하지만

이렇게학습되어나오는이산토큰들또한사람에게는낯선단어

들로구성되며,보통해석할수없는어려움이있다. 이러한이유

는효율적으로이산최적화를진행하였으나,여전히방대한어휘

개수때문에사람에게친숙한어휘의탐색이부족하기때문이다.

본논문에서는사람에게친숙한예제프롬프트를활용하는행

동 모사 학습을 기반으로, 모델의 탐색 범위를 친숙한 어휘들을

중심으로 설정함으로써 상대적으로 해석하기에 용이하며 서로

다른 언어 모델 사이에서 상호 호환할 수 있는 프롬프트를 찾는

강화학습알고리즘을제안한다.1

2. 연구배경

주어진태스크를수행하기위해어휘공간내에서효과적인프

롬프트를식별하기위한목적식은다음과같다.

max
w⃗∈VT

Ex∼LM(w⃗)[R(x)] (1)

여기서 LM은언어모델을나타내며,어휘의조합인프롬프트 w⃗

을 이용하여 언어 모델이 텍스트 x를 생성할 때 기대 보상 R(x)

을 최대화하는 프롬프트 w⃗을 찾는 것이다. V는 이산 어휘 공간
을뜻하며, T는프롬프트의최대토큰길이이다.

효율적매개변수화정책 목적식 (1)을최적화하는어휘를찾기

위해단순히모든어휘에대한기대가치값 (Q-value)을매개변수

화하여 Q-러닝을 진행하면, 방대한 어휘 공간으로 인한 학습의

1) 이논문은 2023년도정부(과학기술정보통신부)의재원으로정보통신기획평가
원의지원을받아수행된연구임(No.2022-0-00311,일상적물건들의다접촉로
봇 조작을 위한 목적지향 강화학습 기술 개발, No.2020-0-00940, 안전한 강화
학습원천기술개발및자연어처리에의응용)



어려움이있다. RLPROMPT [3]에서는이를완화하기위해다음

과같은구조로 Q-값을효율적으로추정하고자하였다.

ẑ<t = LM(w<t)

zt := πθ(ẑ<t)

pLM
θ (wt|w<t) := softmax(Ŵ LMπθ(ẑ<t))

(2)

여기서 Z : Rdim(Z)는토큰의임베딩공간을의미하며,매개변

수화된 정책은 πθ : Z → Z 임베딩 공간의 변환 함수이다. 이

전시간까지의어휘 w<t의입력으로나오는언어모델의출력값

ẑ<t을 현재 상태로 정의하며, 학습을 진행해야 하는 정책 πθ은

ẑ<t을바탕으로새로운임베딩벡터 zt를결정한다. 기존의언어

모델이가지고있는 LM-HEAD, Ŵ LM ∈ R|V|×dim(Z)와 zt의행렬

곱셈으로결정되는로짓에소프트맥스활성화함수가적용되어,

프롬프트의 t번째토큰에해당하는어휘의확률이결정된다.

소프트 Q-러닝 식 (2)로 정의된 구조를 사용한다면, 현재 상태

ẑ<t에서 단어 wi에 대한 Q-값 Q(wi, ẑ<t)은 다음과 같이 표현된

다.

Q(w1, ẑ<t)

· · ·
Q(wi, ẑ<t)

· · ·
Q(w|V|, ẑ<t)


=



−ŵT
1 −

· · ·
−ŵT

i −
· · ·

−ŵT
|V|−


πθ(ẑ<t) = Ŵ LMπθ(ẑ<t) (3)

ŵT
i 는 Ŵ LM을이루는 i-번째의행벡터를의미한다. 소프트 Q-러

닝 [4]을통해서 Q-값을추정할수있으며,이때타겟값 y은

y =

{
V (ẑ≤t) t < T

V (ẑ≤t) +R(x) t = T
(4)

이다. 여기서상태함수 V (ẑ≤t)는템퍼러처상수 β ∈ R와함께
V (ẑ≤t) = β log

∑
w exp(Qθ(w, ẑ≤t)/β)로정의한다. 최종적으

로 Q-값을 학습하기 위한 목적 함수는 식 (5)이며, ȳ는 타겟값 y

자체를 구할 때 얻어지는 θ에 대한 그레디언트는 반영하지 않음

을나타낸다.

min
θ

Ewt∼pLM
θ
[(Qθ(wt, ẑ<t)− ȳ)2] (5)

3. 본론

효율적인매개변수화정책을소프트-Q러닝을통해성공적으

로 학습할 수 있으나, 학습된 프롬프트를 살펴보면 사람한테 낯

선단어들의조합으로보통나타난다. 즉,방대한어휘공간에서

사전 지식 없이 해석할 수 있는 프롬프트를 학습하는 것은 어려

움이존재하는것이다. 따라서본논문은사전예제를이용하여,

해석할수있는프롬프트를학습하는것을목표로한다.

사전 행동 모사 학습 프롬프트로 사용할 수 있는 사전 예제

Ddemo를 초기에 정책한데 주어, 행동 모사 학습을 수행한다. 그

후, 학습되어진 값을 바탕으로 소프트맥스 활성화 함수 이전의

로짓, Q-함수의 초기값으로 사용한다. 행동 모사 목적식 (6) 이

며,사전예제 Ddemo에존재하는단어의 Q-값은증가시키는부분

과모든단어에대한 Q-값의로그-합-지수값은발산하지않도록

하는정규식으로표현된다.

Ew∼Ddemo [log p
LM
θ (w)]

= Ewt∼Ddemo [log p
LM
θ (wt|w<t)]

= E[Qθ(wt, z<t)− log
∑
w

expQθ(w, z<t)]

(6)

이로초기화된 Q-값으로부터기존의소프트 Q-러닝알고리즘을

통해학습을진행하면사전예제 Ddemo에서나타난어휘와그어

휘와토큰임베딩공간에서가까운곳에위치한어휘들을중심으

로 초기 탐색이 시작된다. 사전 예제에서 나온 어휘들의 조합이

사람한테익숙하고해석할수있는문장이었다면,이러한어휘들

의토큰임베딩지점을시작점으로탐색하여기대보상을높이는

어휘들찾아간다면, 해석할수있으며더좋은성능을가지는프

롬프트를찾을가능성이있다.

4. 실험

소수의예시를이용한텍스트분류 (Few-shot text classification)
적은 수의 레이블이 부착된 예제만 이용하여 텍스트를 분류해

야하는태스크이다. BERT와같은 MLM을위한토큰채우기나

GPT와같은왼쪽에서오른쪽으로읽는 LM을위한다음토큰예

측을 통해 분류 태스크를 수행 할 수 있다. 분류는 미리 결정된

클래스 레이블 집합에 해당하는 토큰을 선택하는 것으로, 예로,

“great”은긍정적인감정을위해, “terrible”은부정적인감정을위

해 표현하는 verbalizer가 있다. MLM을 사용하여 입력 문장의

감정을분류하려면먼저프롬프트 Prompt와분류해야하는입력

문장 Sentence을 템플릿 “[Sentence] [Prompt] [MASK]”에 채워

넣고,그다음 [MASK]위치에채워넣을때가장높은확률을가

진 verbalizer토큰을선택한다. “great”와 “terrible”과같은감정

을분류하기위해, Manual Prompt로는 “It was”를사용하였다.

실험환경 소수예시를이용한텍스트분류태스크를위해감정

분류의 대표적인 데이터셋 SST-2[5], MR[6]와 CR[7]에서 실험

을 진행하였다. distilRoBERTa-base를 기본 모델로 사용하였으

며, Manual Prompt 와 RLPrompt와 성능을 비교하였다. 여기서

Manual Prompt는우리알고리즘이사전에모사하는프롬프트와

동일하다.



결과 생성한문장의보상함수 R은 [3]의정의를따랐다. 결과

는 표 1와 같으며, 학습된 프롬프트는 표 2에 나타나있다. RL-

Prompt와제안한알고리즘의하이퍼파라미터 β는동일하게 1로

하였다. 결과표를 보면, 제안한 알고리즘이 비교 알고리즘에 비

해높은정확도를가자며학습된프롬프트를살펴봐도사람이이

해할수있다는것을알수있다.

Dataset SST-2 MR CR

Manual Prompt 82.2 77.7 84.4
RLPrompt 79.5 ±0.8 76.2 ±0.3 84.7 ±0.9

Ours 84.1 ±0.1 79.7 ±0.2 86.1 ±0.1

표 1: 각 데이터 셋의 분류 정확도. 16개의 예제만 이용하여 프
롬프트를찾았으며, 3번반복실험결과의평균값과표준오차를
나타냄.

Dataset SST-2

Manual Prompt It was [MASK]
RLPrompt 409265 highly [MASK]

Ours It is particularly [MASK]
Ours is especially equally [MASK]

Dataset MR

Manual Prompt It was [MASK]
RLPrompt Ramos613 equally [MASK]

Ours is very Quite [MASK]
Ours It is absolute [MASK]

Dataset CR

Manual Prompt It was [MASK]
RLPrompt 308608 feels [MASK]

Ours It is Truly [MASK]
Ours incredibly feeling especially [MASK]

표 2: 각데이터셋에서이용또는학습한프롬프트결과. Manual
Prompt를제외하고,프롬프트의토큰길이는 3으로함.

5. 결론

본논문에서는기존프롬프팅기법의공통적인한계인프롬프

트의 해석 가능성을 다루었다. 우리의 방법론은 사전 예제를 기

반으로하는행동모사학습을도입함으로써친숙한어휘를중심

으로 초기 탐색을 시작하며, 이를 통해 사람이 해석하기에 용이

한 프롬프트를 찾아내는 것을 목표로 한다. 다양한 데이터셋을

사용한텍스트분류태스크에서의검증을통해,우리의방법론이

실제로 사람에게 친숙한 어휘로 구성되는 프롬프트를 생성해내

며,더나아가기존방법론보다좋은성능을달성함을보였다.
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