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01. 논문 선정 이유 및 동기
5,000억개 이상의 파라미터 수를 갖는 대규모 언어 모델
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01. 논문 선정 이유 및 동기
Large Language models을 더 효과적으로 사용하자!
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02. 사전 지식(Large Language Model, Prompt)
GPT-3 - Language Models are Few-Shot Learners, OpenAI, 2020
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• GPT1 - Improving Language Understanding by Generative Pre-Training, 2018

• GPT2 - Language Models are Unsupervised Multitask Learners, 2019

• GPT3 - Language Models are Few-Shot Learner, 2020



02. 사전 지식(Large Language Model, Prompt)
LaMDA: Language Models for Dialog Applications, Google, 2022
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PaLM: Scaling Language Modeling with Pathways, Google Research, 2022
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02. 사전 지식(Large Language Model, Prompt)



03. 논문 방법 소개
Chain of Thought
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• 어려운문제를마주한
사람은바로답을내지
않는다.

• 중간과정과중간과정의
해답들을통해어려운
추론의최종답안을
찾아나가는방식

• 충분히커진언어모델에서
프롬프트튜닝의
방법으로서쓰일수있는
방법.



03. 논문 방법 소개
Chain of Thought
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• 여러단계가필요한문제 -> 
모델도그걸아나?

• 더가까운, 여러단계의추론 ->
더높은성능

• 각단계의출력을통해모델의최종
답안에대한해석가능

• 복잡한추론이필요한문제들에
공통적으로사용가능하다

• 충분히큰모델이라면, 가리지않고
적용이가능하다



04. 논문 결과
Arithmetic Reasoning – Benchmarks
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• 산술적추론문제를위해 5개의벤치마크활용

• GSM8K : 단어베이스산술문제데이터셋

• SVAMP : 다양한구조의산술문제데이터셋

• ASDiv : 다양한종류의산술문제데이터셋

• AQuA : 대수학산술문제데이터셋

• MAWPS : 산술문제데이터셋



04. 논문 결과
Arithmetic Reasoning – Benchmarks
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• 비교군으로서 GPT3의 Standard 
Prompting을사용. 

: 별도의중간과정없이바로답안을도출
제공되는예시또한동일

• 각각의예시를 Chain of thought 형식으로
제공. 

• 각각의데이터셋마다 Chain of thought 
형식의예시를 8개씩사용 (AQuA 제외)



04. 논문 결과
Arithmetic Reasoning – Settings
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• 해당방법을적용할거대모델 3가지는다음과
같음

• GPT-3  (350M,1.3B,6.7B,175B)
• LaMDA (422M,2B,8B,68B,137B)
• PaLM (8B,62B,540B)



04. 논문 결과
Arithmetic Reasoning – Result
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• 작은모델에서는오히려성능하락또는큰
효과가없는반면, 파라미터수가늘수록그
효과가극명하게나타남

• Chain of thought의중간과정을검사해본
결과, 작은모델은해당흐름이
비논리적이었으며그로인해성능이
떨어졌음을알수있었음

• 더복잡한문제일수록더강력한성능을보임
• GSM8K 의성적증가폭이 MAWPS보다한참
높아짐



04. 논문 결과
Arithmetic Reasoning – Result
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• 거대한모델일수록해당태스크를위해 Fine 
tuning 된모델과엇비슷한성능을내었으며, 

• GSM8K에서는더높은성능을보임

• 이유를알기위해 Chain of thought 출력을
직접확인 -> 최종답안이맞았던모든출력의
Chain of Thought 또한논리적

• 최종답안이맞지않았던경우에도상당히
근접한논리적흐름을만들어냄



04. 논문 결과
Arithmetic Reasoning – Ablation Studies
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• Equation Only : 정답을내기위해
필요하다고생각된수식만을생성하도록.

• Variable Compute Only : 정답을내는데
필요한과정에쓰이는변수의수가중요한가?

• Reasoning after answer : 정답을도출한후
이유를생성하도록.

• 모든추측에서 Baseline과큰차이가없었다.



04. 논문 결과
Arithmetic Reasoning – Robustness
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• 다른문체로, 다른언어로.

• 간결화한문장구조로.

• 다른순서의예시로. 

• 여러상황에서공통적으로기존의 Standard 
prompting을높이상회하는성능을보였다. 



04. 논문 결과
Commonsense Reasoning
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• 상식문제에서도상당한두각을나타낸다.

• CSQA : 배경지식이필요한상식QA 

• StrategyQA :  2개이상의지식이필요한
multi-hop QA 

• Date Understanding : 날짜에관한이해를
필요로하는 QA

• Sports Understanding : 특정스포츠에
관련된문장의진위여부판별

• SayCan : 주어진지시에맞는동작선택문제



04. 논문 결과
Symbolic Reasoning - Tasks
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Tasks
- Last letter concatenation
- Coin flip 



04. 논문 결과
Symbolic Reasoning - Out of Domain
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Out of Domain

Evaluation set에는몇단계의추론이더존재

Last letter concatenation: 두개의단어 -> 세개, 네개의단어

Coin flip: 두번의 flip -> 네번, 다섯번의 flip



04. 논문 결과
Symbolic Reasoning - Result
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• Chain of thought 를사용했을때 toy task
에대해서잘해결함

• 모델 parameter가 100B를넘지않으면여
전히실패

• OOD의경우 standard prompting은두가
지 task에대해모두실패

• Chain of thought은모델의 parameter가
커짐에따라안정적으로 accuracy 증가



05. 논의
Arithmetic reasoning
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• Chain of thought prompting은산술추론에서큰성능향상을보임



05. 논의
Commonsense reasoning
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• Commonsense reasoning은연쇄추론에서어떻게적용되는지를보임



05. 논의
Symbolic reasoning
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• 사고의연결이긴실험을통해 OOD에서도잘적용되는것을보임



05. 논의
Advantage
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• Standard prompting에비해 scaling curve가매우가파름

• Chain of thought prompting은다양한 large scale model에서사용가능



05. 논의
Limitation
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• Chain of thought가인간의사고과정을모방하지만, 
실제로 network가이러한방식으로추론하는지는알수없다

• Chain of thought 와 large model이둘다필요하다

• Fine tuning 을위한 annotating 비용이많이든다

• Large model에서만적용가능하여 real-world application에서의적용이힘들다



05. 논의
Limitation
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06. 결론
Conclusion of Chain of thought prompting
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• Chain of thought prompting은 language model reasoning에간단하고범용적으로적용할수있다.

• Large language model에서더가파른성능향상을보인다

• Language model이더많은 task를해결한다면, language-based reasoning이더욱발전할것이다.
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