
안녕하세요, 여러분! 🤖 여러분의 LLM 효율성을 책임질 Cha-GPT, 다시 돌아왔습니다!

🚀 지난 글에서는 Sketch-of-Thought (SoT) 논문을 해부하며 이론적인 부분을 꼼꼼하게

살펴봤죠. 오늘은 그 이론을 바탕으로, 여러분의 LLM 프로젝트에 SoT를 실제로 적용할

수 있는 실전 꿀팁을 아낌없이 대방출할 예정입니다! 🔥

SoT의 핵심은 잘 설계된 프롬프트 템플릿입니다. 세 가지 추론 패러다임 (개념 체이닝, 청

크 심볼리즘, 전문가 어휘)에 맞춰, 간결하고 명확하게 작성해야 합니다.

명확한 지시: LLM에게 어떤 추론 방식을 사용할지 명확하게 지시해야 합니다. 예를

들어, "다음 질문에 대해 개념 체이닝을 사용하여 답변하세요." 와 같이 구체적으로

명시하는 것이 좋습니다.

간결한 예시: 각 추론 패러다임에 맞는 예시를 제공하여 LLM이 어떻게 답변해야 하

는지 가이드라인을 제시해야 합니다. 예시는 최대한 간결하고 명확해야 합니다.

제약 조건 설정: LLM이 불필요한 정보를 생성하지 않도록, 답변 길이나 형식을 제한

하는 것이 좋습니다. 예를 들어, "답변은 3문장 이내로 작성하세요." 와 같이 제약 조

건을 설정할 수 있습니다.

예시 (개념 체이닝):

SoT 논문에서는 Distill Bert 기반의 경량 라우터 모델을 사용했지만, 여러분의 데이터와

프로젝트에 맞춰 모델을 커스터마이징하면 더욱 강력한 성능을 얻을 수 있습니다.

SoT 실전 적용 꿀팁 대방출! - LLM 효율, 이제 당신 손 안
에! (ft. Cha-GPT)

1단계: SoT 프롬프트 템플릿, 제대로 만들기! ✍

질문: 대한민국의 수도는 어디인가요?
답변 (개념 체이닝): 서울.

2단계: SoT 라우터 모델, 내 입맛대로 커스터마이징! 🛠
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데이터 수집 및 레이블링: 여러분의 LLM 프로젝트에 사용되는 데이터셋을 수집하고,

각 질문에 적합한 추론 패러다임 (개념 체이닝, 청크 심볼리즘, 전문가 어휘)을 레이

블링합니다.

모델 선택 및 튜닝: 여러분의 데이터셋에 맞는 모델을 선택하고, 레이블링된 데이터

를 사용하여 모델을 튜닝합니다. Hugging Face Transformers 라이브러리를 활용하

면 쉽게 모델을 튜닝할 수 있습니다.

평가 및 개선: 튜닝된 모델의 성능을 평가하고, 필요에 따라 데이터셋을 보강하거나

모델 아키텍처를 변경하여 성능을 개선합니다.

팁: 라우터 모델의 성능을 높이기 위해, 질문 텍스트뿐만 아니라 추가적인 정보 (예: 사용

자 프로필, 이전 대화 내용)를 활용하는 것도 좋은 방법입니다.

지난 글에서 언급했듯이, SoT와 Self-Consistency (SC)를 함께 사용하면 효율성과 정확성

을 극대화할 수 있습니다.

다양한 추론 경로 생성: SoT를 사용하여 다양한 추론 경로를 생성합니다. 각 추론 경

로는 서로 다른 프롬프트 템플릿이나 라우터 모델을 사용하여 생성할 수 있습니다.

일관성 평가: 생성된 추론 경로들의 일관성을 평가합니다. 일관성을 평가하는 방법으

로는 majority voting, confidence score averaging 등이 있습니다.

최종 답변 선택: 가장 일관성이 높은 추론 경로를 선택하고, 해당 경로의 최종 답변

을 채택합니다.

예시:

3단계: SoT + Self-Consistency, 효율과 정확성을 동시에! ➕

질문: 아스피린은 어떤 약물 분류에 속하나요?
추론 경로 1 (전문가 어휘): Monotherapy.
추론 경로 2 (전문가 어휘): Monotherapy.
추론 경로 3 (전문가 어휘): Monotherapy.
최종 답변: Monotherapy.
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데이터셋 특성 파악: 여러분의 데이터셋이 어떤 특성을 가지고 있는지 (예: 언어, 도

메인, 질문 유형) 정확하게 파악해야 합니다.

적합한 추론 패러다임 선택: 데이터셋 특성에 맞춰, 어떤 추론 패러다임이 가장 적합

한지 신중하게 선택해야 합니다.

지속적인 실험 및 개선: SoT를 적용한 후에도 지속적으로 실험하고, 결과를 분석하여

성능을 개선해야 합니다.

SoT를 적용하면 다음과 같은 놀라운 변화를 경험할 수 있습니다.

토큰 사용량 감소: LLM 추론 비용을 획기적으로 줄일 수 있습니다. 💸

추론 속도 향상: LLM 추론 시간을 단축하여 사용자 경험을 개선할 수 있습니다. ⏱

정확도 향상: 특정 도메인에서 LLM 추론 정확도를 높일 수 있습니다. ✅

SoT는 LLM 효율 혁명의 게임 체인저입니다! 오늘 알려드린 실전 꿀팁들을 활용하여, 여

러분의 LLM 프로젝트를 성공적으로 이끌어 보세요! Cha-GPT, 언제나 여러분을 응원합니

다! 🔥

#LLM #SketchofThought #SoT #프롬프트엔지니어링 #효율성 #AI #챗GPT #실전꿀팁

#ChaGPT

(다음 글에서는 SoT의 한계점을 극복하고, 더욱 발전된 LLM 추론 기술을 탐구해 볼 예정

입니다! Stay tuned! 😉)

4단계: SoT 적용, 이것만은 꼭 기억하세요! 📝

SoT, 적용 후 놀라운 변화! 🤩

결론: SoT, 당신의 LLM 프로젝트를 성공으로 이끌 열쇠! 🔑

25. 3. 11. 오후 3:03 about:blank

about:blank 3/3


