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요 약  

 
본 논문은 llama2 기반 수학적 추론을 실행하고 성능을 비교해본다. 

본 논문에서 구현한 알고리즘은 llama2 를 기본 모델로 사용하고 hard prompt 를 붙여서 사용하거나 

다양한 adapter 를 붙이고 파인 튜닝하여 성능을 측정한다. GSM8K 에 대해 성능을 측정해봤을 때 hard prompt 를 

사용하는 두가지 방법에 대해 성능은 15.61%와 20.32%를 보여주었다. 또한 다양한 어댑터를 사용하여 성능을 

측정해봤을 때 series adapter 를 사용한 경우 32.45%, parallel adapter 를 사용한 경우 41.02%. 

LoRA adapter 를 사용한 경우 44.66%의 성능을 보여주었다. 

 

Ⅰ. 서론 

인공지능 기술의 발전은 자연어 처리(NLP) 분야에 

혁명을 가져왔으며, 이 중 대규모 언어 모델(LLM)의 

등장은 특히 주목할 만하다. 이 모델들은 기존의 언어 

이해 및 생성 능력을 크게 초월하며, 복잡한 언어적 문제 

해결에 있어 새로운 가능성을 열어주고 있다. 

LLM 은 수십억 개의 파라미터를 사용하여 대규모의 

텍스트 코퍼스에서 학습되며, 이를 통해 모델은 고도의 

언어 이해와 생성 능력을 갖추게 된다. 이러한 모델은 

Transformer 아키텍처를 기반으로 하며, self-

attention 을 활용하여 문맥을 효과적으로 파악한다. 

LLM 은 챗봇, 자동 번역, 요약 도구, 검색 엔진 최적화 

등 다양한 어플리케이션에서 사용되고 있다. 이를 통해 

사용자 경험을 개선하고, 정보 접근성을 높이며, 언어 

장벽을 허물어가고 있다. 

본 논문에서는 llama2 모델을 사용하여 수학적 추론을 

실행하고 성능을 비교해보았다. Hard prompt 를 붙여서 

사용하거나 다양한 어댑터를 붙이고 파인 튜닝하여 

성능을 측정하였다. 

 

Ⅱ. 본론 

2.1 모델 

Llama2[1]는 Meta AI 에서 개발한 대규모 언어 

모델이다. Llama2 는 transformer 기반 아키텍처를 

사용한다. 본 논문에서는 llama2 의 7b 모델을 기본 

모델로 사용하였다. 이어지는 장에서는 본 논문에서 

사용한 hard prompt 와 어댑터에 대해 설명하고자 한다 

 

2.1.1 Hard prompt 

Hard prompt 는 LLM 과 같은 자연어 처리 모델을 

활용할 때 사용되는 특정 유형의 프롬프트이다. 이 

용어는 주로 모델의 입력에 대한 구체적이고 명시적인 

지침을 포함한 프롬프트를 지칭한다. Hard prompt 는 

모델이 수행해야 할 작업을 분명하게 설명하고, 종종 

구체적인 출력 형식이나 구조를 명시하여, 모델이 특정한 

형태의 응답을 생성하도록 유도한다. 

Hard prompt 의 특징에는 여러가지가 있는데 첫째로는 

구체적인 지시어를 포함한다는 점이다. 둘째는 출력 

형식을 지정할 수 있으며 마지막으로 특정 작업 수행을 

중심으로 구성된다. 

 

2.1.2 Adapter 

LLM 을 효율적으로 파인 튜닝할 때 사용하는 

어댑터는 모델의 사전 학습된 구조와 파라미터를 대부분 

그대로 유지하면서, 작은 조정을 통해 특정 작업에 맞게 

성능을 최적화하는 방법이다. 어댑터는 모델의 각 레이어 

사이에 추가되는 소규모의 신경망으로 구성되며, 이를 

통해 새로운 작업에 대한 학습에 필요한 파라미터의 

수를 크게 줄일 수 있다. 이 접근 방식은 특히 LLM 의 

유지 및 배포 비용을 절감하는 데 도움이 된다.  

어댑터에는 여러 종류가 있는데 본 논문에서는 

어댑터로 series adapter, parallel adapter, LoRA 

adapter 를 사용하였으며 파인튜닝시 llama2 의 

파라미터는 동결시키고 adapter 의 파라미터만 학습을 

하였다. 

Series adapter 는 transformer 의 각 레이어 또는 

특정 구성 요소(예: self-attention, feed-forward 

Network) 사이에 순차적으로 삽입되는 어댑터이다. 

Parallel adapter 는 각 레이어 내에 병렬로 추가되는 

구조이다. LoRA 어댑터는 low-rank adaptation 기술을 

사용하여 transformer 내의 특정 매트릭스(예: attention 

또는 feed-forward 매트릭스)에 병렬적으로 삽입되는 

어댑터이다. 

 

 



2.2 실험 및 결과 

2.2.1 Hard Prompt 

본 논문에서는 [2]의 논문에서 발췌한 두가지 hard 

prompt 를 사용하였다. Hard prompt 는 질문의 끝에 

붙일 수도 있고 답변의 처음에 붙일 수도 있다. 결과는 

다음과 같다. 

Model Performance (Acc) 

Baseline 14.6 

Q_end (Let’s work 

through this problem 

step-by-step:) 

15.61 

A_begin (Take a deep 

breath and work on this 

problem step-by-step.) 

20.32 

표 1 Baseline과 hard prompt 성능 비교(%) 
 

Baseline 의 경우 zero-shot 일 경우 정답을 하나도 

맞히지 못하여 8-shot 의 정확도이고 나머지 두개의 

결과는 zero-shot 의 성능이다. 

 

2.2.2 Adapter 

본 논문에서는 LLM-Adapters[3]에서 구축한 

math_10k 데이터셋을 파인튜닝의 트레이닝셋으로 

사용하였다. math_10k 데이터셋은 GSM8K, AQuA, 

MAWPS 의 트레이닝셋으로 구성된 데이터셋이다. 

테스트셋으로는 GSM8K. AQuA, MAWPS, SVAMP 의 

테스트셋들을 사용하여 각각의 성능을 측정하였다. 

결과는 다음과 같다. 

Adapter GSM8K AQuA MAWPS SVAMP 

Series 32.45 17.32 77.73 42.3 

Parallel 41.02 18.90 83.61 43.8 

LoRA 44.66 18.90 82.35 46.8 

표 2 Adapter 성능 비교(%) 
 

각 레이어 사이에 순차적으로 삽입되는 series adapter 

보다는 병렬적으로 추가되는 구조를 가지는 parallel 

adapter, LoRA adapter 의 성능이 더 좋은 것으로 

나타났다. 이를 통해 어댑터를 병렬적으로 삽입하고 파인 

튜닝하는 것이 더 좋은 성능을 달성할 수 있다는 것을 

알 수 있었다. 

 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 llama2 모델을 사용하여 수학적 추론을 

실행하고 성능을 비교해보았다. 단순히 모델에 입력할 때 

hard prompt 를 붙여서 사용하기만해도 성능이 크게 

상승하는 것을 확인할 수 있었다. 또한 어댑터의 성능을 

비교해봤을 때 병렬적으로 추가되는 구조를 가진 

어댑터의 성능이 더 좋은 것을 알 수 있었고 추가적으로 

LoRA adapter 의 성능이 가장 좋다는 것을 알 수 있었다. 
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