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[Abstract]

With the advancement of large language models(LLMs), in-context learning has become a key 

approach, driving research on prompting techniques. Among them, few-shot Chain-of-Thought(CoT) 

prompting, which induces explicit reasoning, shows strong performance but depends on example 

composition. While prior work focused on diversity or uncertainty in example selection, difficulty-based 

approaches remain underexplored. This study proposes a method to identify high-difficulty questions by 

combining pairwise difficulty comparisons conducted by an LLM with a Swiss tournament structure, 

constructing few-shot CoT exemplars with human reasoning annotations. Experiments on 1,319 GSM8K 

problems show that the proposed method outperforms random, uncertainty-based, and direct difficulty 

evaluation approaches by 2.12%p, 1.36%p, and 10.16%p, respectively. 
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[요   약]

거대 언어 모델의 발전에 따라 문맥 내 학습은 언어 모델의 대표적인 활용법으로 주목받으며, 

이에 다양한 프롬프트 기법이 연구되고 있다. 특히, 사고 과정의 명시를 유도한 few-shot 

CoT(Chain-of-Thought)는 소수의 예시 제공만으로 추론 성능을 극대화한 방법으로 알려져 있으나, 

예시 구성에 따라 성능 편차가 발생한다는 한계가 존재한다. 기존 연구는 다양성이나 불확실성 

등 일부 기준을 중심으로 예시를 구성할 질문을 선정해 왔으나, 난이도 기반 질문 선정에 관한 

연구는 상대적으로 미진한 실정이다. 이에 본 연구는 언어 모델을 활용한 쌍대 난이도 비교와 스

위스 토너먼트 구조를 결합하여, 고난도 질문을 체계적으로 선별하고 이를 기반으로 few-shot CoT 

예시를 구축하는 새로운 방법론을 제안한다. 제안 방법론의 성능 평가를 위해 수학 서술형 벤치

마크인 GSM8K 데이터셋 1,319개 문항을 대상으로 실험을 수행한 결과, 제안 방법론이 무작위 선

정, 불확실성 기반, 그리고 난이도 직접 평가 방식 대비 정확도 측면에서 각각 2.12%p, 1.36%p, 그

리고 10.16%p의 성능 향상을 보임을 확인하였다. 

▸주제어: 거대 언어 모델, CoT, 난이도 기반 예시 선정, 스위스 토너먼트, 추론
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I. Introduction

딥러닝(Deep Learning)의 발전에 힘입어 등장한 거대 

언어 모델(Large Language Model)은 자연어 처리 분야

의 성장을 이끌며 핵심 연구 주제로 자리 잡았다. 거대 언

어 모델은 수십억에서 수천억 개의 매개변수로 구성된 신

경망 구조로, 방대한 말뭉치에 대한 사전학습

(Pre-training)을 통해 언어 전반에 대한 지식을 내재한

다. 대표적으로 GPT[1]와 LLaMA[2]는 인간에 근접한 수

준의 텍스트 이해 및 생성을 구현하며, 기계 번역, 문서 요

약, 질의응답, 그리고 코드 생성 등 다양한 작업에 활용되

고 있다. 

이러한 거대 언어 모델의 범용성에도 불구하고, 이를 특

정 영역이나 작업에서 원하는 목적에 맞게 활용하기 위해

서는 일반적으로 추가적인 조정이 필요하다. 대표적인 접

근법으로 알려진 문맥 내 학습(In-Context Learning)[1, 

3]은 입력 프롬프트(Prompt)에 몇 가지 지침과 예시를 제

공함으로써, 별도의 가중치 갱신 과정 없이도 주어진 맥락

을 토대로 모델이 새로운 작업을 해결하도록 한다. 하지만 

본 방법은 단순 질의응답 작업에서는 성공적으로 작동하

나, 다단계 수리 추론이나 복합 논리 추론과 같이 고차원

적 인지를 요구하는 작업에서는 제한적인 성능을 보이는 

경향이 있다[4].

이러한 한계를 극복하고 거대 언어 모델의 추론 성능을 

향상하기 위한 다양한 연구가 이루어졌으며, 주목할 만한 

방법론으로 Chain-of-Thought(CoT)[5]를 들 수 있다. 

CoT는 문제를 해결하는 과정에서 모델이 중간 추론 단계

를 기술하도록 유도하는 방법이다. 이는 단순히 입력에 대

한 최종 답을 제시하는 데 그치지 않고 답에 도달하기까지

의 사고 과정(Rationale)을 단계적으로 나누어 서술함으로

써, 복잡한 추론 작업에서 성능 향상을 이끌었다. CoT는 

프롬프트에 제공되는 예시의 수에 따라 zero-shot[6], 

one-shot, 그리고 few-shot CoT[5]로 구분된다. 그 가운

데 few-shot CoT는 추론 과정이 포함된 몇 개의 예시를 

제공함으로써 모델이 이를 따라 단계별 사고를 전개하도

록 한 기법으로, 가장 우수한 성능을 보인다. 그러나 프롬

프트에 의존하는 방식의 특성상, few-shot CoT는 주어지

는 예시에 따라 성능 편차가 나타난다는 근본적인 한계를 

갖는다[3, 7, 8].

이와 같은 의존성은 적절한 예시 선정이 CoT의 성능에 

결정적인 영향을 미친다는 점을 시사한다. 기존 연구에서

는 연구자가 수동으로 적절한 예시를 선정하거나 단순히 

무작위로 선별하는 방식을 채택하였으나, 이러한 방식은 

다양한 작업에서 최적의 성능을 보장하기 어렵다는 점이 

지적되었다[4]. 이에 연구자들은 어떤 질문을 주석

(Annotation) 대상으로 선정할 것인가에 초점을 맞추었

고, 이러한 배경 속에서 불확실성 기반의 예시 선정 방법

론인 Active Prompt[4]가 고안되었다. Active Prompt는 

모델의 일관적이지 않은 추론 결과를 나타내는 지표인 불

확실성에 기반해 소수의 질문을 선정했으며, 이를 

few-shot CoT 예시로 활용하여 추론 성능을 끌어올렸다. 

이 연구는 예시 선정 방식이 CoT의 성능에 미치는 영향을 

실증적으로 입증했다는 점에서 가치를 인정받았다.

본 연구는 동일한 문제의식에서 출발하여, Active 

Prompt의 추론 성능을 더욱 향상시키는 것을 목표로 한

다. 이에 고난도 질문을 선별하고 이를 학습에 활용해 성

능을 입증한 선행 연구[9]에서 아이디어를 차용하여, 난이

도라는 새로운 접근에 기반한 예시 선정 방법론을 제안한

다. 자세하게는 거대 언어 모델로 질문 간 난이도를 추정

하고, 이 과정에서 높은 난도의 질문을 체계적으로 선별하

기 위해 토너먼트(Tournament) 방법을 적용한다. 선정된 

질문은 few-shot CoT로 제공할 예시 구축에 사용되며, 

궁극적으로 추론 작업에서의 성능 향상을 목표로 한다.

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구

와 밀접한 관련이 있는 선행 연구들을 고찰한다. 3장에서

는 본 연구에서 제안하는 스위스 토너먼트(Swiss 

Tournament)를 적용한 난이도 기반 예시 선정 방법론을 

구체적으로 설명하며, 4장에서는 제안 방법론의 실험 설계

와 성능 평가 결과를 요약한다. 5장에서는 본 연구의 기여

와 한계를 정리하고 향후 연구 방향을 논의한다. 

II. Preliminaries

1. Language Model

언어 모델은 단어 시퀀스에 확률을 할당하는 모델[10]

로, 오늘날 자연어 처리 전반을 이끄는 핵심 기술로 자리 

잡고 있다. 초기에는 n-gram[11]과 같은 통계 기반의 단

순 확률 모델이 주를 이루었으나[12], 신경망 기반 모델이 

등장하면서 단어 간 의미적 관계를 보다 정교하게 포착하

는 방향으로 연구가 발전해 왔다[13]. 이와 같은 언어 모델

의 발전은 트랜스포머(Transformer)[14] 아키텍처와 함

께 본격화되었다. 트랜스포머는 Self-attention 메커니즘

을 통해 문장 내 모든 단어 간의 관계를 동시에 파악할 수 

있게 하였으며, 기존의 장기 의존성 문제를 완화하고 병렬 

처리 지원을 통해 학습 속도를 개선했다. 이를 근간으로 
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등장한 BERT[15]와 GPT[16] 모델은 대표적인 사전학습 

언어 모델로, 방대한 텍스트 데이터를 통해 언어의 문법과 

의미를 미리 학습함으로써 전이 학습만으로도 다양한 하

위 작업에 적용할 수 있는 전환점을 마련했다. 

구체적으로 BERT는 트랜스포머의 인코더 구조에 기반

하여 마스킹된 단어를 맞히는 방식으로 양방향 문맥 정보

를 학습함으로써, 문장 이해 작업에서 탁월한 성능을 달성

했다. 이와 달리 GPT 모델은 디코더 구조를 통해 앞선 단

어들을 보고 다음 단어를 예측하는 자기회귀적 언어 모델

링 방식을 통해 자연스러운 텍스트 생성을 가능하게 했으

며, 이는 대화형 인공지능 시스템의 발전을 촉진하였다. 

나아가 연구자들은 언어 모델의 성능이 모델 크기, 학습 

데이터의 양, 그리고 훈련에 투입되는 계산 자원의 확장과 

직결된다는 스케일링 법칙(Scaling Law)[17]을 실험적으

로 확인하였으며, 이 발견은 거대 언어 모델로 가는 연구

의 가속화를 이끌었다. 거대 언어 모델은 수십억에서 수천

억 개의 매개변수를 바탕으로 더욱 폭넓은 지식을 습득하

며, 기존 사전학습 언어 모델의 성능을 훨씬 능가하고 있

다. 최근에는 LLaMA, Gemini[18], 그리고 DeepSeek[19] 

등 다양한 최신 언어 모델이 공개되면서, 일상과 산업 전

반에서 활발히 활용되고 있다.

2. In-Context Learning

문맥 내 학습은 거대 언어 모델을 작업에 맞게 활용하기 

위한 방식 중 하나로, 별도의 매개변수 업데이트 없이 입

력 프롬프트에 포함된 지시문 및 예시를 통해 새로운 작업

을 수행한다[3]. 이는 모델이 사전학습 과정에서 축적한 지

식에 기반하여 작동하되, 사용자가 새로 제공한 작업 지

침, 입출력 예시 및 원하는 응답 형식 등을 토대로 문맥에 

맞는 적절한 결과를 출력한다. 

문맥 내 학습은 제공되는 예시의 수에 따라 zero-shot, 

one-shot, 그리고 few-shot 학습으로 구분된다. 

zero-shot 학습은 단순한 지시문만으로 모델이 답변을 생

성하는 방식이며, one-shot 학습은 단일 예시를, few-shot 

학습은 둘 이상의 예시를 프롬프트에 포함하여 모델의 출력

을 유도하는 방식이다[1]. 이들 방식은 모두 추가 학습 과정 

없이 다양한 작업에 즉시 적용 가능하다는 특징을 가지며, 

사용자의 목적에 따라 선택적으로 사용할 수 있다. 

문맥 내 학습은 사전학습된 지식을 그대로 활용하면서 

즉각적으로 다양한 문제 해결에 적용할 수 있다는 점에서 

기존의 미세조정(Fine-Tuning) 방식과 차별화된다[20]. 

특정 작업을 수행하기 위해 추가적인 학습을 필요로 하는 

미세조정과 달리, 문맥 내 학습은 모델의 가중치를 조정하

지 않기에 시간과 비용 절감이 가능하다[3]. 또한 대규모 

주석 데이터가 필수적이지 않으며, 소수의 고품질 예시만

으로도 성능을 확보할 수 있어 데이터 수집이 어려운 도메

인에서 유용하게 활용된다[21, 22]. 이 외에도 단일 모델

을 다양한 작업에 적용하기가 수월하여 새로운 도메인에 

대한 적응이 빠르며[23], 단순한 프롬프트 설계만으로 문

제 해결을 지원할 수 있어 비전문가도 손쉽게 모델을 활용

할 수 있다는 이점을 지닌다[24]. 이에 최근에는 다양한 프

롬프트 설계 기법들이 제안되는 방향으로 연구가 확장되

고 있다. 

3. Chain-of-Thought

전술한 바와 같이, 문맥 내 학습은 추가적인 학습 없이 

프롬프트만으로 거대 언어 모델을 다양한 작업에 적용할 수 

있는 기반을 마련하였다. 그러나 일반적으로 복잡한 추론 작

업의 경우, 단순한 예시 제공만으로는 충분한 성능을 달성하

기 어렵다는 한계를 보인다[4]. 이러한 한계는 보다 체계적

이고 구조화된 프롬프트 설계의 필요성을 제기하였다.

이와 같은 맥락에서, 프롬프트를 기반으로 거대 언어 모

델의 추론 성능을 개선하고자 한 CoT 기법이 제안되었다. 

CoT는 인간의 문제 해결 과정을 모방하여, 단순히 최종 

답변만을 도출하는 것을 넘어 중간 추론 단계를 함께 서술

하도록 유도한 방법이다[5]. 궁극적으로 CoT의 핵심은 모

델이 답변을 도출하기까지 거치는 일련의 추론 과정 그 자

체를 서술하는 것에 있으며, 이를 통해 추론 오류의 발생 

가능성을 낮추고 전반적인 성능 향상을 이끌었다. 

CoT의 대표적인 방식으로는 zero-shot CoT와 

few-shot CoT가 있으며, one-shot CoT는 하나의 상세

한 추론 예시를 사용하는 중간 형태이다. zero-shot CoT

는 “Let’s think step by step”과 같은 단일 지시문을 통

해 예시 제공 없이 단계적 사고 과정을 유도하는 반면[6], 

few-shot CoT는 추론 과정이 포함된 여러 예시를 제공함

으로써 모델이 이를 바탕으로 답변을 출력하도록 한다[5]. 

few-shot CoT는 복잡한 추론 문제 해결에서 상대적으로 

더 높은 성능을 보이는 것으로 알려져 있으나, 프롬프트로 

제공되는 예시에 따라 성능이 크게 좌우된다는 한계를 갖

고 있다[3, 7, 8, 25].

4. Example Selection for Few-shot CoT

few-shot CoT 학습에서 사용되는 예시는 모델 성능에 

직접적인 영향을 미치는 핵심 요인이다. 이러한 예시를 구

성하기 위해, 초기 CoT는 연구자가 예시로 사용할 질문을 

선정하고 직접 주석을 작성하는 등 수동적인 방식에 의존
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하였다[4]. 그러나 이는 상당한 시간과 비용을 수반할 뿐 

아니라, 최적화된 예시를 보장하기 어렵다는 본질적인 한

계를 지닌다. 

Auto-CoT[26]는 인간의 개입에서 비롯된 한계를 극복

하고자 제안된 방법으로, 기존의 수동 작업을 자동화된 절

차로 대체하였다. 해당 연구는 질문을 선정하는 단계에서 

다양성을 핵심 기준으로 삼으며, 이를 자동화하는 과정에

서 클러스터링 기법을 적용하였다. 자세하게는 데이터셋의 

질문들을 클러스터링한 후, 각 클러스터에서 대표 질문을 

하나씩 선정하는 방식을 통해 질문의 다양성을 확보했다. 

이후 선정된 질문에 zero-shot CoT를 적용하여 주석을 

생성함으로써 수동 설계의 부담을 제거하고, 결과적으로 

우수한 성능을 달성하였다. 

이후 등장한 Active Prompt는 모델의 불확실성

(Disagreement)을 감소시키는 것이 성능 향상에 기여한

다는 선행 연구[27] 결과를 토대로, 다양성이 아닌 불확실

성에 기반한 질문 선별 방안을 제안하였다. 이에 동일한 

질문에 대해 여러 차례 추론을 수행하고, 답변의 일관성을 

분석함으로써 불확실성을 정량적으로 측정하였다[4]. 해당 

과정에서 일관성이 낮게 나타나는 질문일수록 높은 불확

실성을 지닌 것으로 간주하며, 불확실성이 높은 질문들을 

주석의 대상 후보로 선별했다. 저자들은 작업 성능 향상을 

위해 비교적 적은 수로 선별된 질문에 대해서만 인간 전문

가가 주석을 부여하게 했으며, 이를 few-shot CoT 학습

의 새로운 예시로 활용하여 추론을 수행하였다. 그 결과, 

유의미한 성능 향상을 보임을 입증했다. 

5. Difficulty-based Learning Approaches

난이도 기반의 학습과 추론 성능 간의 관계는 오랜 기간

에 걸쳐 지속적으로 연구되어 왔다. 특히 커리큘럼 학습

(Curriculum Learning)[28]은 쉬운 데이터로 학습을 시

작하여 점차 높은 난도의 데이터로 확장함으로써, 점진적 

난이도를 반영한 대표적인 학습 방식으로 알려져 있다. 한

편, 이러한 접근과는 달리 높은 난도만을 고려한 학습 방

식이 우수한 성능을 나타내는 연구 결과도 존재한다. 

Less is More for Reasoning[9] 연구는 고난도 질문을 

활용한 학습이 모델의 성능 향상으로 이어질 수 있음을 실증

적으로 입증하였다. 구체적으로, 모델이 비교적 쉽게 해결

한 문제를 제외하는 필터링 과정을 통해 높은 난도의 문제만

을 남기고, 이를 학습 자원으로 활용하여 성능을 개선하였

다. 이러한 결과는 모델이 상대적으로 어려움을 보이는 문제

가 중요한 학습 자원으로 활용될 수 있음을 시사한다.

이렇듯 few-shot CoT 학습은 예시 선정에 있어 다양

성, 불확실성 등 다양한 지표를 고려해왔다[4, 26, 29]. 하

지만 비지도 학습 환경에서 난이도에 기반한 접근은 여전

히 부족한 실정이다. 이에 본 연구는 고난도 문제를 학습

에 활용한 선행 연구[9]의 관점을 차용하여 난이도 기반의 

예시 선정 방법을 구현하고자 하며, 이를 통해 결과적으로 

모델의 추론 성능 향상을 도모하고자 한다.

III. The Proposed Method

1. Research Process

본 장에서는 고난도 질문을 자동으로 선별하고, 이를 

few-shot CoT 예시로 구축하여 추론을 수행하는 방법론

을 소개한다. 제안 방법론의 전체 과정은 Fig. 1과 같다.

Fig. 1. Overall Research Process

Phase 1은 난이도에 기반해 질문을 선정하는 단계로, 

먼저 질문 데이터에 few-shot CoT 또는 zero-shot CoT

를 적용하여 질문, 사고 과정, 그리고 답변 구조의 데이터

셋을 구축한다(①). 이후 두 개씩 무작위로 짝지어 쌍(Pair)

을 구성하고(②), 토너먼트 알고리즘에 기반하여 여러 라운

드에 걸친 난이도 평가를 수행한다(③). 이러한 절차를 통

해 최종적으로 상위 N개의 고난도 질문을 선별한다.

Phase 2에서는 앞에서 선별된 질문에 대해, 인간 주석

자가 직접 질문에 대한 사고 과정과 답변을 작성한다(④). 

주석이 완료된 질문들은 새로운 few-shot CoT의 예시로 

활용되며(⑤), 테스트 질문 앞에 추가되어 추론을 수행한

다(⑥). 
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각 단계에 대한 세부적인 프로세스는 본 장의 이후 절에

서 상세히 설명하며, 실제 데이터를 적용한 제안 방법론의 

성능 평가 결과는 4장에서 제시한다.

2. Data Construction with Few/zero-shot CoT

본 절에서는 Fig. 1의 Phase 1에서 이루어지는 절차 가

운데, CoT 프롬프팅 기법을 통한 데이터셋 재구성 과정을 

소개한다(①). 

제안 방법론은 정답 레이블 없이 질문만으로 구성된 데

이터셋을 사용하며, 실제 정답이 주어지지 않은 문제의 난

이도를 평가하기 위해 언어 모델을 활용한다. 그러나 해당 

과정에서 모델이 활용할 수 있는 정보는 제한적이며, 특히 

질문의 표면적 텍스트에만 의존하여 문제의 난이도를 충

분히 포착하기에는 어려움이 존재한다[30, 31, 32]. 본 연

구에서는 모델이 생성한 주석이 학습 및 추론 개선에 유효

한 신호로 작용할 수 있음[33]에 착안하여, 주어진 질문을 

사고 과정과 답변을 포함하는 확장된 형태로 재구성하는 

작업을 수행한다. 

이를 위해, 제안 방법론은 주어진 질문 데이터에 단순 

지시문을 주는 zero-shot CoT, 또는 소수의 예시를 제공

하는 few-shot CoT 프롬프팅을 사용한다. 구체적으로, 

각 질문에 대해 zero-shot 또는 few-shot 프롬프팅 방식

을 적용하고, 모델은 이를 기반으로 질문에 대한 사고 과

정과 답변을 생성한다(Fig. 2).

Fig. 2. Dataset Reconstruction via zero-shot CoT

Fig. 2는 주어진 질문 “Natalia sold clips to 48 of 

her ... ?”에 대해 zero-shot CoT 프롬프트인 “Let’s 

think step by step”을 적용하여 질문(Q), 사고 과정(R), 

그리고 답변(A)으로 구성된 트리플(Triple)을 생성한 예를 

보인다. 이렇게 재구성된 데이터셋은 질문과 답변뿐 아니

라 문제 해결의 중간 추론 단계까지 명시적으로 포함하고 

있으며, 이러한 구성 요소들은 추후 모델이 난이도를 평가

하는 과정에서 추가적인 정보로 활용된다. 

3. Pairwise Difficulty Comparison via Swiss 

Tournament

본 절에서는 앞서 구축된 데이터셋을 무작위로 두 개씩 

매칭하고(②), 토너먼트 기반 난이도 추정을 통해(③) 고난

도 질문을 선별하는 과정을 소개한다. 일반적으로 질문의 난

이도를 추정하기 위해서는 정답률 또는 전문가의 난이도 판

단과 같은 명시적인 난이도 레이블이 필요하다[33]. 그러나 

실제 환경에서는 이러한 사전 정보가 부재한 경우가 대부분

이기 때문에, 이와 같은 레이블 구축에 막대한 시간과 비용

이 소요된다[34]. 따라서 본 연구에서는 별도의 레이블이 없

는 비지도 환경에서의 난이도 추정을 목표로, 쌍대 비교 기

반의 난이도 평가를 수행한다. 해당 절차의 핵심은 언어 모

델에 두 문제를 한 쌍으로 제시하고 어느 쪽이 더 어려운가

에 대한 판단을 반복적으로 요청함으로써, 전체 문제의 난이

도 순위를 점진적으로 파악하는 것이다.

본 논문에서는 모델이 동시에 비교할 수 있는 데이터의 

개수를 두 개로 한정하였으며, 이를 위해 앞서 구축된 데

이터셋에서 질문을 무작위로 두 개씩 짝지어 쌍을 구성한

다(Fig. 3). 해당 과정에서 각 쌍은 질문, 사고 과정, 그리

고 답변의 동일한 구조를 유지한다.

Fig. 3. Random Pairing

이렇게 매칭된 각 쌍은 난이도 비교를 요청하는 프롬프

트와 함께, 언어 모델의 입력으로 제공된다(Fig. 4).

Fig. 4. Pairwise Comparison
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쌍대 비교 방식은 전체 문제를 동시에 평가하여 난이도 

점수를 산정하는 방식과 비교하여 몇 가지 이점을 지닌다. 

우선 한 번에 비교할 대안의 수를 최소화하여 직관적인 판

단이 가능하고, 순간적인 인지 부하를 완화할 수 있다[35, 

36]. 아울러, 명확한 기준을 사전에 정의하기 어려운 상황

에서도 두 문제 간 상대적 우위 판단만으로 난이도 비교를 

수행할 수 있다[37]. 언어 모델은 이와 같은 원리를 바탕으

로 주어진 두 문제 중 난도가 높은 문제의 인덱스를 선택

하는 과정을 수행한다.

이러한 쌍대 비교는 토너먼트 구조로 확장되어 여러 라

운드를 거치며 진행된다. 토너먼트 알고리즘은 다수의 대

안을 한 번에 두 개씩만 단계적으로 비교하며, 라운드를 

거듭해 최종 우승자 또는 전체 순위를 결정하는 방식이다

[38]. 각 라운드에서 상대적으로 더 어렵다고 판단된 문제

는 다음 라운드로 진출한다(Fig. 5). 

Fig. 5. Tournament based Pairwise Comparison

이를 통해 최종 상위 N개의 고난도 문제를 선별할 수 

있지만, 이와 같은 일반적인 토너먼트 방식은 초기 대진 

운이 결과에 크게 영향을 미친다는 한계를 갖는다. 예를 

들어, 초기 무작위 매칭에 의해 우연히 가장 강한 상대와 

만나게 된 참가자는 설령 전체 중 두 번째로 강한 실력을 

갖고 있더라도 첫 라운드에 탈락하게 된다[39, 40]. 이러

한 한계는 본 제안 방법론에서도 동일하게 적용되어, 문제

의 난이도를 제대로 평가하지 못하는 경우가 발생할 수 있

다. 이에 본 연구는 이러한 한계를 보완하고자 무작위 매

칭의 영향을 완화할 수 있는 스위스 토너먼트 시스템을 채

택한다. 

스위스 토너먼트 방식은 체스, 바둑, 그리고 e스포츠와 

같은 대회에서 널리 사용되는 방식으로, 모든 질문이 동일

한 횟수의 비교에 참가하되 라운드마다 유사한 전적의 질

문끼리 맞붙는 구조로 설계된다[38, 41]. 먼저 수행할 라

운드를 지정한 후, 모든 문제가 0승 0패의 동일한 상태에

서 토너먼트를 시작한다. 매 라운드 종료 시, 해당 시점의 

누적 승점 기록을 기준으로 동일 점수군 내에서 새로운 매

칭이 이루어진다. 해당 과정에서 특정 전적 그룹의 질문 

수가 홀수인 경우 부전승으로 처리할 수 있으며, 일정 횟

수 이상 패배 시 경기에서 제외되는 규칙을 설정할 수 있

다. Fig. 6은 스위스 토너먼트의 예를 보이며, 각 라운드에

서의 승자는 흰색, 패자는 검정색, 그리고 부전승은 회색

으로 표시되어 있다. 본 그림에서는 참가자가 세 번 패배

하는 경우 이후 경기에서 제외되는 규칙을 예시적으로 적

용한다.

Fig. 6. Swiss Tournament 

정해진 라운드만큼 반복을 거치며, 언어 모델은 단계마

다 두 질문 중 상대적으로 더 난도가 높은 질문 항목을 선

택한다. 이로써 모든 질문은 동일한 횟수의 비교 기회를 

부여받으며, 이를 통해 대진 운의 편향에서 벗어난 공정한 

난이도 평가 수행이 가능하다. 지정한 라운드가 최종적으

로 종료되면, 누적 승률 기준 상위 구간에 포함된 N개의 

질문들이 고난도 질문으로 선정된다.

4. Inference using New Few-shot CoT Exemplars

본 절에서는 Phase 2에서 이루어지는 과정 중, 선별된 

질문에 인간 전문가가 주석을 달고(④), 이를 새로운 

few-shot CoT 예시로 구축한 후(⑤) 테스트 질문의 추론

에 사용하는 과정을 소개한다(⑥). 

통상적으로 높은 품질의 주석 라벨을 확보하기 위해서

는 인간 전문가의 개입이 필요하다[42, 43]. 이에 본 연구

는 선별된 상위 N개의 고난도 질문에 한정해 기존 모델이 

생성한 주석을 사용하는 대신, 인간 전문가가 작성하고 검

증한 주석을 활용한다. 주석자는 각 질문에 대해 사고 과

정을 단계적으로 서술하고 최종 답변을 작성하며, 이는 이
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후 few-shot CoT 프롬프팅의 새로운 예시로 사용되어 테

스트 질문과 함께 입력 프롬프트로 언어 모델에 제공된다. 

해당 예시는 모델이 참조해야 할 사고 전개의 시연

(Demonstration)으로 작용하며, 모델은 이를 모방하여 새

로운 질문에 대한 추론을 단계적으로 수행한다(Fig. 7). 

Fig. 7. Pipeline of Human Annotation and Inference

IV. Experiment

1. Experiment Overview

본 장에서는 앞서 소개한 제안 방법론인 난이도 기반 예

시 선별 기법을 실제 데이터에 적용한 실험 과정 및 결과

를 소개한다. 

실험에는 수학 서술형 벤치마크인 GSM8K[44] 데이터

를 사용하였다. 본 데이터셋은 여러 단계의 산술 추론을 

평가하기 위해 설계된 CoT 추론 기법 평가 데이터셋이며, 

약 7,500개의 학습 데이터와 1,300개의 평가 데이터로 구

성되어 있다. 본 실험은 Python 3.12 환경에서 수행되었

으며, 구체적인 실험 환경은 Table 1과 같다. 또한 실험의 

전체적인 프로세스는 Fig. 8과 같다.

HW

CPU 24 core 3.4GHz

GPU NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER

Memory 32GB

SW
Python 3.12.7

Pytorch 2.5.1

Table 1. System Environment

Fig. 8. Overall Process of Performance Evaluation

Fig. 8은 제안 방법론(D) 및 비교 방법론의 상대적인 성

능 비교를 위해 설계한 전체 평가 파이프라인을 나타낸다. 

모든 방법론에 대해 Few-shot CoT 예시는 8개로 고정하

였으며, 비교를 위해 예시를 구성하는 방식만 달리하고 그 

밖의 추론 절차와 평가 방식은 동일하게 유지하였다. 도식 

내의 빨간색 테두리는 언어 모델이 관여하는 처리 단계를 

의미하며, 본 실험에서는 Llama-3.2-1B-Instruct 모델을 

사용하였다.

방법론 (A)는 데이터셋에서 질문을 무작위로 선택해 예

시를 구성하는 방식이다. (B)는 Active Prompt 방식으로, 

동일 질문에 대해 10번 추론한 뒤 응답 불일치를 기반으로 

불확실성이 높은 질문을 예시로 선별한다. (C)는 전체 문

제를 대상으로 모델이 도출한 난이도 점수에 따라 상위 항

목을 예시로 구성한다. 이 방식은 각 문제를 동시에 평가

하여 난도를 부여한다는 점에서 (D)와 구별된다. 제안 방

법론(D)는 토너먼트 알고리즘 기반의 쌍대 비교 결과를 라

운드별로 누적해, 상대 난도가 높은 질문을 점진적으로 선

별한다. 

이렇게 선정한 상위 8개 질문으로 few-shot CoT 예시

를 구성한 뒤, 동일한 추론 프롬프트로 평가 데이터셋에 

대해 추론을 수행하고, 도출된 정확도(Accuracy)를 바탕

으로 방식별 성능을 비교한다.

2. Data Construction and Example Selection

본 절에서는 데이터셋 구축, 그리고 질문 선별 절차와 

결과를 소개한다. 본 연구는 정답 레이블 없이 질문만으로 

구성된 데이터셋을 사용하므로, 모델이 활용할 수 있는 정

보를 확장하기 위해 각 문항에 대해 zero-shot CoT를 적

용하여 질문, 사고 과정, 그리고 최종 답변으로 이루어진 

트리플을 생성하였다. 이러한 과정은 예시를 임의로 추출
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하는 (A) Random Sampling에는 적용하지 않고, (B)-(D)

의 세 방식에만 적용된다.

예시 후보 풀은 학습 데이터 7,473개 질문 중 무작위로 

1,000개를 추출하여 구성하였다. 모든 항목에 동일한 프롬

프트 포맷과 디코딩 설정을 적용하고, 최대 생성 길이 256 

토큰으로 추론을 진행하였다. 본 과정의 결과에 대한 예시

는 Table 2와 같다.

Idx Question Rationale Answer

1156

A beadshop 

earns a third of 

its profit on 

Tuesday and...

To find out the 

profit made on 

Wednesday, let's 

follow the...

$1,200

2965

Bertha plays 

tennis. Every ten 

games, one of 

her tennis...

Let's break down 

the problem step 

by step: 1. 

Bertha starts...

8 balls

。
。
。

。
。
。

。
。
。

。
。
。

7137

John bakes 12 

coconut 

macaroons, each 

weighing...

To find the total 

weight of the 

remaining

coconut...

12

Table 2. Example of QRA Triple

이러한 과정을 통해 구축한 트리플을 바탕으로 (B)-(D)

의 질문 선별을 진행하였다. Active Prompt 방식 (B)는 

각 후보 질문에 대해 10회 반복 추론을 수행하고, 응답 불

일치를 불확실성 점수로 환산하여 랭킹을 도출하였다. 그 

결과, 10회 모두 불일치를 보인 문항 12개를 도출했으며, 

이 중 무작위로 8개를 선택하여 few-shot CoT 예시의 질

문으로 사용하였다.

LLM 난이도 점수 방식 (C)는 각 문항에 대해 0-100 범

위의 난이도 점수를 도출하도록 간단한 규칙 프롬프트를 

적용하였다. 모델은 한 문장으로 난이도를 선언하도록 설

계하였으며, 예컨대 “The difficulty of this question is 

90.”과 같은 형태로 결과가 반환된다. 형식을 위반한 출력

은 제외하였고, 각 문항에 대해 Self-Consistency 기법을 

적용하여 반복적인 추론을 통해 난이도 점수를 산출하였

다. 이후 도출된 점수를 기준으로 상위 8개 문항을 예시 

질문으로 채택하였다.

제안 방법론 (D)는 스위스 토너먼트 기반 쌍대 비교를 

통해, 상대 난도가 높은 질문을 점진적으로 선별한다. 총 

10라운드를 수행하며, 3패에 도달한 문항은 탈락시킨다. 

각 라운드 종료 후에는 유사 전적끼리 재매칭하고, 후보 

수가 홀수일 때는 부전승을 부여하였다. 최종적으로 승수 

상위 8개 질문을 few-shot CoT 예시로 구축하였다. 

이러한 절차를 통해 프로세스별 예시 질문 선정을 모두 

완료하였으며, 다음 절에서 동일한 추론 프롬프트와 평가 

체계로 성능을 비교한다.

3. Performance Evaluation

본 절에서는 제안 방법론의 성능을 비교 방식들과 동일

한 조건에서 평가한 결과를 소개한다. 

방식별로 선별된 질문의 사고 과정과 최종 답변은 전문

가가 작성 및 검증한 주석을 활용하며, 이를 위해 GSM8K

의 기 주석된 데이터[4]를 사용하였다. 해당 과정에서 질문

과 주석 간의 정합성은 인덱스 기반 매칭을 통해 확보했으

며, 이를 통해 구성된 few-shot CoT 예시는 태스크 질문 

추론 시 시연으로 활용하였다. 평가는 GSM8K 테스트 데

이터셋 1,319개 문항을 대상으로 수행하였고, 추론 프롬프

트는 모든 방식에 동일하게 적용하였다(Fig. 9).

Fig. 9. Inference Prompt Template

생성된 출력에 대해서는 품질 일관성을 확보하기 위해 

후처리 규칙을 적용하였다. 수치형 답변은 실수 변환 후 

반올림하여 표준화를 수행하였으며, 포맷 오류나 파싱 실

패는 빈 문자열로 대치하여 후속 단계에서 제외하였다. 제

안 방법론과 비교 방법론의 few-shot CoT 추론 성능은 

Table 3과 Fig. 10에 요약되어 있다. 

Method Accuracy Correct

(A) Random Sampling 0.3518 464

(B) Active prompt 0.3594 474

(C) Difficulty based Sampling 0.2403 317

(D) Proposed Method 0.3730 492

Table 3. Results of Few-shot CoT Inference
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Fig. 10. Method-wise Accuracy

실험 결과, 제안 방법론(D), Active prompt(B), 

Random Sampling(A), 그리고 LLM 난이도 점수 방식(C) 

순으로 높은 정확도를 보이는 것으로 나타났다. 제안 방법

론의 정확도는 0.3730으로, Active prompt 방법론 대비 

1.36%p의 개선을 보였다. 반면, 난이도 점수를 직접 부여

해 상위 항목을 택한 방식(C)은 정확도 0.2403으로 가장 

낮은 성능을 보였다. 종합하면, 제안 방법론은 무작위, 불

확실성, 그리고 난이도 직접 평가 방식 대비 정확도 측면

에서 가장 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 

4. Comparative Analysis

본 절에서는 제안 방법론의 성능을 보다 면밀히 검증하

기 위해 추가적인 비교 실험을 수행한 결과를 소개한다. 

모든 실험은 제안 방법론과 동일한 예시 후보 풀 및 실험 

환경을 유지한 상태에서 진행하였으며 토너먼트 구조 변

화, 그리고 계산 비용 측면에서의 차이를 분석하였다.

먼저, 스위스 토너먼트 방식의 적용으로 인한 성능 향상 

여부를 확인하기 위해, 스위스 토너먼트가 아닌 일반 토너

먼트 방식을 적용한 추가 실험을 수행하였다. 이때 응답 

생성 과정과 평가 기준은 동일하게 유지하여 토너먼트 구

조에만 차이를 두어 성능을 비교하였다. 실험 결과는 

Table 4와 같다.

Method Accuracy Correct

General Tournament 0.3397 448

Swiss Tournament (Proposed) 0.3730 492

Table 4. Performance Comparison Across Tournament 

Structure

Table 4에서 확인할 수 있듯이, 스위스 토너먼트 구조

인 제안 방법론이 일반 토너먼트 방식을 적용한 경우보다 

우수한 성능을 보였다. 이를 통해 스위스 토너먼트 구조가 

반복적인 쌍대 비교를 통해 초기 대진 편향을 완화하여, 

성능 향상에 기여하는 것을 확인하였다.

추가로, 방법론 간 성능 비교의 공정성을 확보하기 위해 

각 방법론별 LLM 호출 횟수를 분석하였다. 본 분석은 예

시 후보 풀 1,000개를 기준으로 수행되었으며, 평가를 위

한 추론 과정은 제외하였다. 분석 결과, 방법론 (B)와 (C)

는 각각 총 11,000회의 LLM 호출이 요구된 반면, 제안 방

법론 (D)는 약 4,000회의 호출로 수행되었다. 이러한 결과

는 제안 방법론이 비교 방법론 대비 상대적으로 적은 호출 

횟수 환경에서도 우수한 성능을 보이며, 계산 비용 측면에

서도 효율적임을 시사한다.

V. Conclusions

거대 언어 모델의 우수성이 입증됨에 따라, 모델의 내재

적 지식을 효과적으로 활용하기 위한 문맥 내 학습에 대한 

연구가 이루어지고 있다. 대표적으로 사고 과정을 포함하

도록 유도하는 few-shot CoT 프롬프팅은 단 몇 개의 예

시 제공만으로 추론 능력을 극대화할 수 있는 것으로 알려

져 있다. 그러나 예시 구성이 수작업으로 이루어져 시간과 

비용 측면에서 비효율적이며, 선정된 예시를 모든 작업에 

고정적으로 사용하는 구조적 제약으로 인해 작업별 최적 

성능 확보에 한계가 존재하였다. 이러한 한계를 극복하기 

위해 예시 구성의 자동화 연구가 활발히 진행되었으며, 불

확실성과 다양성 등 특정 기준을 예시 선정에 반영하기 위

한 여러 시도가 이루어졌다. 

이러한 흐름 속에서 본 연구는 난이도를 기준으로 질문

을 선별하는 방법론을 제안하였다. 제안 방법론은 비지도 

환경에서 난이도를 추정하기 위해 zero-shot CoT를 이용

하여 트리플 구조를 구축하고, 언어 모델에 쌍대 난이도 

비교를 요청하였다. 이를 스위스 토너먼트 기반으로 반복 

수행함으로써 누적 승률이 높은 고난도 질문을 선별하였

다. 선별된 질문에는 인간 주석을 결합하여 새로운 

few-shot CoT 예시를 구성했으며 이를 활용한 추론 실험 

결과, 타 지표 대비 향상된 추론 정확도를 확인하였다. 

본 연구는 스위스 토너먼트 기반의 쌍대 비교 구조를 활

용하여 자동으로 난이도를 추정할 수 있는 절차를 새롭게 

제안했다는 점에서 학술적 기여를 인정받을 수 있다. 실험

을 통해 난이도 기반 예시 선정이 모델의 추론 정확도를 

향상시킬 수 있음을 실증함으로써, few-shot CoT 예시 

구성 연구의 방법론적 확장 가능성을 제시하였다. 또한 비

지도 기반의 난이도 추정을 통해, 라벨이 존재하지 않거나 
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데이터 라벨링이 어려운 상황에서도 질문 선정을 효과적

으로 수행할 수 있다는 점에서 실무적 기여를 찾을 수 있

다. 나아가 전체 질문 중 선별된 일부 질문에만 인간의 주

석을 결합하는 방식을 통해, 실제 환경에서 인적 자원을 

효율적으로 활용할 수 있을 것으로 기대한다.

다만, 본 연구는 영어 기반의 수학 추론 데이터셋과 특

정 언어 모델 환경에 국한된 실험을 수행하였다. 이에 확

장 연구를 통해 다양한 태스크 전반으로의 일반화 가능성

을 입증할 필요가 있으며, 향후 모델 버전 및 규모에 따른 

성능 변동성을 포괄하는 체계적인 분석이 이루어져야 한

다. 또한, 스위스 토너먼트 기반의 쌍대 비교를 반복적으

로 수행하는 구조적 특성상 예시 집합의 규모가 확장될수

록 선정 과정의 계산 시간 및 비용이 증가하므로, 계산 효

율성을 고려한 후속 연구가 요구된다.

한편, 본 연구의 실험 결과에서 보고된 성능 차이는 단

일 실행을 기반으로 산출되어 통계적 유의성 검증 측면에

서 한계가 존재한다. 따라서 반복 실험 및 신뢰구간 분석

과 같은 통계적 검정 절차를 적용해 신뢰성 및 재현성을 

확보할 필요가 있으며, 이와 함께 정답률 외의 보조 지표

를 도입하여 보완적 평가 체계를 구축하는 것이 바람직하

다. 나아가 난이도뿐만 아니라 불확실성, 다양성 등의 다

중 기준을 통합하여 예시를 선정하는 방안을 모색하는 것

이 향후 연구 과제로 남아있다.
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