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[Abstract]

Large language models (LLMs) are widely used in natural language processing applications such as classification, 

summarization, and question answering. However, commercial LLMs are typically provided as black-box APIs, 

making it difficult to interpret the causes of their outputs or to quantitatively assess their reliability. In particular, 

existing approaches fail to provide a probabilistic characterization of how often output changes occur in response 

to input variations, or how consistently such changes arise. To address this limitation, this paper proposes ProbCert, 

a framework for estimating and certifying output change probabilities under input perturbations in black-box 

LLM settings. ProbCert repeatedly generates semantically valid input variations, observes whether output changes 

occur, and estimates the corresponding change probability, while continuing queries until a user-specified confidence 

level and error tolerance are satisfied. The framework integrates multiple confidence interval estimation methods, 

including the Wilson score interval, Empirical Bernstein bound, and the Clopper–Pearson interval, enabling systematic 

comparison of estimation accuracy and query efficiency under a unified procedure. Experimental results on 

both classification and generation tasks demonstrate that all variants of ProbCert reliably satisfy the specified 

confidence and error requirements. In particular, the Wilson score–based variant achieves certification with the 

fewest LLM queries, highlighting its practical efficiency in commercial LLM environments. 

▸Key words: Output change probability, Explainable artificial intelligence, Large language model

[요   약]

대규모 언어 모델(LLM)은 분류, 요약, 질의응답 등 다양한 자연어 처리 응용에서 널리 활용되고 있으나, 

상업적 LLM은 대부분 블랙박스 API 형태로 제공되어 출력 결과의 근거를 해석하거나 신뢰성을 정량적으

로 평가하기 어렵다. 특히 입력의 어떤 요소가 출력 변화에 영향을 미치는지, 그리고 이러한 변화가 얼마나 

일관되게 발생하는지를 확률적으로 제시하지 못한다는 한계가 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하

기 위해, 블랙박스 LLM 환경에서 입력 변형에 따른 출력 변화 확률을 추정하고 이를 유한 표본 기반으로 

인증하는 프레임워크인 ProbCert를 제안한다. ProbCert는 의미적으로 타당한 입력 변형을 반복적으로 생성

하고, 각 변형에 대한 출력 변화 여부를 관측하여 변화 확률을 추정하며, 사용자 지정 신뢰수준과 허용 

오차를 만족할 때까지 질의를 수행한다. 또한 Wilson score interval, Empirical Bernstein bound, Clopper–

Pearson interval 등 다양한 신뢰구간 계산 방식을 통합하여, 동일한 절차 하에서 추정 정확도와 질의 효율을 

비교할 수 있도록 한다. 분류 및 생성 작업을 대상으로 한 실험 결과, 제안 기법은 모든 설정에서 사용자 

지정 신뢰수준과 허용 오차를 안정적으로 충족하였으며, 특히 Wilson score 기반 변형은 가장 적은 LLM 

질의로 인증을 달성하여 실제 상업적 환경에서 효율적인 활용 가능성을 보였다. 

▸주제어: 출력 변화 확률, 설명 가능 인공지능, 대규모 언어 모델
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I. Introduction

대규모 언어 모델(LLM)은 분류, 요약, 추천, 질의응답 

등 다양한 자연어 처리 응용 분야에서 널리 활용되고 있다 

[1,2]. 그러나 상업적 LLM은 대부분 API 형태로 제공되며

(즉, 사용자는 입력을 전달하고 생성된 출력만을 확인할 

수 있음), 이로 인해 특정 출력이 생성된 원인, 즉 입력의 

어떤 요소가 결과에 실질적인 영향을 미쳤는지를 파악하

기 어렵다 [3]. 이러한 불투명성은 의료, 금융, 법률, 보안

과 같이 의사결정에 대한 책임성이 요구되는 영역에서 특

히 문제가 된다. 출력의 근거를 검증할 수 없다면 오류를 

사전에 식별하거나 책임 있는 의사결정을 내리기 어렵고, 

이는 모델에 대한 신뢰 확보와 실제 환경에서의 안전한 활

용을 제한한다. 

예를 들어, 법률 상담 지원 시스템에서 상업적 API 기반 

LLM이 계약서의 전문 조항을 일반인이 이해할 수 있는 문

장으로 재작성하는 상황을 생각해볼 수 있다(그림 1). 계약

서에는 “무제한 손해배상”과 같이 해석에 따라 당사자에

게 중대한 불이익이 될 수 있는 표현이 포함되며, LLM은 

이러한 내용을 요약하여 책임 위험이 크다는 경고 문장을 

생성할 수 있다. 이때 중요한 것은 어떤 입력 표현이 이러

한 강한 경고를 유도했는지, 그리고 의미적으로 유사한 표

현으로 입력을 바꾸더라도 동일한 경고가 일관되게 유지

되는지 여부이다. 따라서 이러한 문서 재작성 환경에서는 

입력 표현의 변화가 생성 결과에 미치는 영향을 확률적으

로 정량화할 수 있는 접근이 필요하다.

기존의 설명 가능 인공지능(Explainable Artificial 

Intelligence, XAI) 기법들[4,5,6]은 입력이 출력에 미치는 

영향을 정성적으로 설명하는 데에는 유용하지만, 그 영향

을 확률적으로 근거화하지는 못한다. 대부분의 방법은 특

정 입력 표현이 중요하다는 점을 강조하거나, 입력을 일부 

변경했을 때 출력이 달라질 수 있음을 사례 수준에서 보여

주는 데 그친다. 그러나 이러한 설명은 입력 변형이 출력 

변화를 얼마나 자주, 그리고 얼마나 일관되게 유발하는지

를 정량적으로 제시하지 않으며, 관측된 변화가 우연적인 

현상인지를 판단할 수 있는 근거도 제공하지 않는다. 그 

결과, 그림 1과 같이 출력 변화의 가능성과 그에 대한 신

뢰도를 함께 제시하는 설명을 제공하기에는 한계가 있다.

상업적 API 기반 LLM을 신뢰성 있게 활용하기 위해서

는, 의미적으로 타당한 입력 변형에 대해 출력이 변화할 

가능성을 확률로 정량화할 필요가 있다. 또한 이러한 확률 

추정은 유한한 질의 결과에 기반하므로, 추정 오차를 함께 

제시하여 사용자가 지정한 신뢰 수준에서 결과를 인증

Fig. 1. Motivating example. ProbCert estimates the 

output change probability with confidence intervals 

for selected contiguous input phrases, highlighting 

which parts of the original contract clause most 

strongly influence the LLM-generated explanation.

(certification)할 수 있어야 한다. 이를 위해 본 논문은 블

랙박스 LLM 환경에서 입력 변형에 따른 출력 변화 확률을 

추정하고, 이를 확률적 신뢰구간으로 인증하는 프레임워크

인 ProbCert를 제안한다. ProbCert는 의미적으로 자연스

러운 입력 변형을 반복적으로 생성하고, 각 변형에 대한 

출력 변화 여부를 기록하여 변화 확률을 추정하며, 추정 

오차가 사전에 설정한 허용 범위 이내로 인증될 때까지 질

의를 반복한다. 본 논문의 주요 기여는 다음과 같다.

� 블랙박스 LLM 환경에서 입력 변형에 따른 출력 민감도

를 확률적으로 추정하고, 이를 유한 표본 기반의 신뢰구

간으로 인증할 수 있는 범용 프레임워크 ProbCert를 

제안한다.

� ProbCert 내에 Clopper–Pearson (CP) interval, 

Empirical Bernstein (EB) bound, Wilson score 

(WS) interval을 하나의 통합된 인증 모듈로 설계하여, 

서로 다른 통계적 인증 기법을 동일한 절차와 종료 조건 

하에서 적용할 수 있도록 한다.

� 분류 및 생성 작업을 대상으로 실험을 수행하여, 인증 

기법 선택에 따른 추정 정확도와 질의 효율 간의 구조

적 차이를 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 

정리하고, 3장에서는 본 연구에서 다루는 문제를 정의한

다. 4장에서는 제안 프레임워크인를 상세히 설명한다. 5장

에서는 실제 데이터셋을 이용한 실험을 통해 제안 기법의 

성능을 평가하고, 마지막으로 6장에서 결론을 제시한다.
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II. Related Work

LLM 관련 설명 가능성 연구의 다수는 LLM을 도구로 

활용하여 기존 기계학습 모델을 설명하는 데 집중해 왔으

며, LLM 자체의 판단 과정과 출력 생성 메커니즘을 직접

적으로 해석하려는 연구는 상대적으로 부족하다. 이러한 

LLM 해석 연구는 주로 입력 변조 기반 방법과 그래디언트 

기반 방법으로 구분된다. 

입력 변조 기반 방법[4,5,7,8]은 입력의 일부를 마스킹

하거나 제거한 뒤, 이러한 변형이 모델 출력에 어떤 변화

를 유발하는지를 관찰함으로써 입력 요소의 중요도를 추

정한다. 일부 연구에서는 계층적 마스크를 적용하거나 특

정 입력 구간을 패딩한 뒤, 변형 전후의 출력 차이를 비교

하여 입력 기여도를 분석하기도 한다. 이러한 방법들은 직

관적인 해석을 제공할 수 있으나, 입력 변형의 방식이나 

범위에 따라 결과가 달라질 수 있으며, 해석의 일관성을 

보장하기는 어렵다.

그래디언트 기반 방법[6,9]은 입력 특징의 변화가 출력

에 미치는 영향을 미분 정보를 통해 분석하여 중요도를 추

정한다. LLM 환경에서는 특정 출력의 생성 확률을 입력 

토큰 임베딩에 대해 미분함으로써, 문맥 내에서 어떤 토큰

이 출력에 민감하게 작용하는지를 파악한다. 이러한 방법

은 세밀한 민감도 분석이 가능하다는 장점이 있으나, 모델 

내부 파라미터와 중간 표현에 대한 접근을 필요로 하므로 

상업적 API 기반 LLM 환경에서는 적용이 어렵다.

이외에도 LLM 해석 가능성을 다른 관점에서 다룬 연구

들이 존재한다. 생성 결과와 함께 근거를 제시하도록 모델

을 평가하거나, 입력 토큰이 생성 과정에 미치는 영향을 

모델 비의존적인 방식으로 분석하는 시도들이 대표적이다 

[10,11]. 또한 외부 문서를 인용하는 방식으로 응답을 생

성하도록 학습시켜, 출력의 출처를 명시적으로 제공하는 

접근도 제안되었다 [12]. 이러한 방법들은 출력의 해석 가

능성을 높이는 데 기여하지만, 입력 변형이 출력에 미치는 

영향을 정량적으로 평가하는 데에는 한계가 있다.

기존 연구들을 종합하면, 현재의 LLM 해석 방법들은 

입력 변형이 출력에 미치는 영향을 빈도와 일관성의 관점

에서 확률적으로 평가하지 못한다. 이로 인해 실제 응용 

환경에서 요구되는 수준의 신뢰도와 검증 가능성을 확보

하기에는 한계가 있다.

III. Problem Definition

LLM은 자연어를 입력으로 받아 출력을 생성하므로, 함

수   →로 정의된다. 여기서 는 입력 토큰 시

퀀스의 집합이며, 는 모델의 출력 공간을 의미한다. 본 

논문에서는 가 텍스트 입력과 출력만을 제공하는 API 형

태로만 접근 가능하다고 가정하며, 이는 일반적인 상업용 

LLM의 사용 방식에 해당한다.

사용자 입력을      으로 정의하자. 이

때 각 는 입력 내에서 서로 겹치지 않는 연속된 입력 부

분을 의미한다 (예: 토큰, 구문). 입력 에 대한 모델의 원

래 출력은   로 정의된다. 

각 입력 에 대해, 문맥을 유지하면서 의미적으로 타당

한 대안 입력 부분들로 구성된 분포를 로 정의하자. 분

포 로부터 대안 입력 부분 ′∼ 을 샘플링하여, 입

력 부분 를 ′으로 치환한 입력을 ← ′으로 정의하자. 

또한 두 출력이 서로 다른지를 판별하는 이진 함수를 다음

과 같이 정의할 수 있다.

    if  ≠ 

 if   

이때, 함수 는 LLM이 수행하는 작업 따라 달라진다. 예

를 들어, 분류 작업의 경우 는 두 출력의 예측 레이블이 

서로 다른지를 검사하며, 자연어 생성 작업의 경우에는 두 

생성 결과 간에 의미적 차이가 존재하는지를 판단한다.

이때 입력 부분 에 대한 출력 변화 확률은 다음과 같

이 정의된다.

  Pr ′∼   ←′   

즉, 입력 부분 를 의미적으로 타당한 대안 입력 부분으로 

변조했을 때, 모델의 출력이 변화할 확률을 의미한다.

본 논문에서는 블랙박스 모델 에 대해 유한한 질의만

으로 출력 변화 확률 를 추정하고, 해당 추정 오차에 대해 

통계적 신뢰도를 보장하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 사

용자 지정 허용 오차 와 신뢰 수준   가 주어졌을 때, 

다음 조건을 만족하는 추정치 를 구하고자 한다.

Pr  ≤   ≥  

이는 입력 부분 를 변조했을 때 출력이 변화할 확률을 

추정하고, 그 추정 오차가 지정된 범위 이내임을 주어진 

신뢰 수준에서 보장한다는 의미이다. 예를 들어, 

    ,   인 경우, 실제 출력 변화 확률 

가   에 속한다고 99% 신뢰수준에서 

보장할 수 있다.
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IV. Proposed Method

본 장에서는 제안 프레임워크인 ProbCert를 설명한다. 

그림 2는 ProbCert의 의사코드를 나타내며, 전체 절차는 

세 단계로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 입력의 특정 부

분에 대해 의미적으로 타당한 대안 입력을 생성하고, 이를 

기반으로 샘플링 분포를 구성한다(2줄). 두 번째 단계에서

는 생성된 대안 입력을 원래 입력에 치환하여 모델 출력을 

비교함으로써 출력 변화 여부를 반복적으로 관측한다(5–8

줄). 마지막 단계에서는 관측 결과를 누적하여 출력 변화 

확률을 추정하고, 설정한 신뢰 수준과 허용 오차를 만족하

는지를 기준으로 종료 여부를 판단한다(9–15줄).

Fig. 2. Pseudocode of ProbCert

4.1. Generating the Counterfactual Sampling

     를 사용자 입력, 가 현재 평가 대

상 입력 부분이라고 가정하자. 의 대안 표현을 생성하기 

위해 ProbCert는 LLM을 사용한다. 구체적으로, 를 마

스크 토큰으로 치환한 입력  를 다음과 같이 정의하자.

               

ProbCert는 마스크 입력  를 LLM에 전달하여, 주어

진 문맥을 바탕으로    위치에 들어갈 수 있는 

상위 개의 대안 후보를 생성한다. 이를   { 




   


}로 나타내자. 여기서 
 

는 LLM이 가장 

높은 순위로 제시한 후보이고, 는 가장 낮은 순위의 후

보이다.

후보 집합 를 실제 샘플링에 사용할 확률 분포로 변

환하기 위해, 순위가 높을수록 선택될 가능성이 높도록 순

위 기반 가중치를 부여한다. 즉, 번째 후보 
 

의 선택 

확률 
 

는 다음과 같이 정의된다. 


  


  



   

   

  ≥    

여기서 와 는 각각 확률 분포의 완화 정도와 감소율을 

조절하는 하이퍼 파라미터이다. 위의 식을 통해 선택 확률

을 부여함으로써, 상위 후보가 우선적으로 선택되도록 가

중치를 조절할 수 있다. 다음으로 분포 를 다음과 같이 

정의한다.

 {
 

 
   


 }

첫 번째 단계에서 생성한 분포 는 다음 단계에서 입력 

부분 에 대한 대안 입력을 샘플링하기 위해 사용된다,

4.2. Output Comparison under Input Substitution

그림 1에 보이듯이 두 번째 단계는 반복적으로 수행된

다. 번째 반복에서 ProbCert는 분포 로부터 대안 입

력 ′ 를 샘플링하고, 이를 입력 의 번째 위치에 치환

하여 반사실적(counterfactual) 입력 ←′ 
를 생성한다.

←′  
     ′       

그런 다음,  ← ′
를 LLM에 질의하여 변형된 출력 

  ← ′ 
를 구한 후, 이를 원래 출력   

와 비교하여 출력 변화 여부를 다음과 같이 계산한다.

     

여기서 함수 는 LLM이 수행하는 작업에 따라 정의된다. 

분류 작업의 경우에는 두 출력(즉,    )의 예측 레이블

이 서로 다른지를 비교하여, 서로 다르면    로 설

정한다. 반면 생성 작업에서는 의미적 유사도(semantic 

similarity)를 사용하며, 두 출력의 유사도가 사전에 정한 

임계값보다 작으면 출력이 변화한 것으로 판단하여 

   로 설정한다.

4.3. Computing Confidence Intervals

마지막 단계에서는 반복을 수행하면서 사용자 지정 허용 

오차 와 신뢰 수준  를 만족하는지를 확인하고, 해

당 조건이 충족되면 알고리즘을 종료한다. 이때 ProbCert

는 특정 확률 기법에 의존하지 않는 범용적 프레임워크이

며, 다양한 확률적 방법을 적용할 수 있다. 본 연구에서는 

대표적인 방법에 해당하는 CP interval, EB bound, WS 

interval을 사용하지만, 이 외에도 다양한 확률적 신뢰구간 

추정 기법을 동일한 절차에 적용할 수 있다.
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번째 반복까지 관측된 누적 출력 변화 횟수 는 다음

과 같이 계산된다. 

  
  



 

여기서    은 번째 반복에서 출력이 변화했음을 의

미한다. 이때 출력 변화 확률의 추정치는 다음과 같다. 

    



각 반복에서 ProbCert는 선택한 기법에 따라 신뢰수준 

  의 신뢰구간     를 계산한다. 여기서 

 와  는 각각 신뢰구간의 하한과 상한을 나타낸

다. 신뢰구간이 주어지면, 현재 반복에서의 최대 추정 오

차는 다음과 같이 정의된다.

   max            

ProbCert는 다음 조건을 만족하면 반복을 종료한다.

  ≤ 

이 조건은 신뢰구간     의 양 끝이 추정치 로

부터 허용 오차  이내에 들어왔음을 의미한다. 즉 신뢰구

간의 폭이 충분히 좁아졌음을 뜻한다. 다만 본 알고리즘은 

반복 중 신뢰구간을 갱신하고 종료 시점을 데이터에 따라 

결정하는 순차적 종료 구조를 사용하므로, 고정 표본 기반 

신뢰구간을 그대로 적용할 때 종료 시점에서의 명목 신뢰

수준   가 엄밀히 유지된다고 단정하기는 어렵다. 

따라서 본 논문에서는 위 종료 조건을 사용자 지정 허용 

오차 를 달성하기 위한 실용적 기준으로 사용하며, 사용

자 지정 신뢰수준   의 충족 여부는 5장의 포함률

(coverage) 실험 결과로 평가한다.

다음 하위 절에서는 각 확률적 방법에 대해 신뢰구간을 

계산하는 구체적인 방법을 설명한다.

4.3.1. Clopper–Pearson interval

CP interval은 이항 관측에 대해 유한 표본에서도 신뢰

수준을 만족하는 구간을 제공한다. 가 관측된 변화 횟수

일 때, CP의 신뢰구간의 하한과 상한은 각각 다음과 같이 

계산된다 [13].

     


       

       


       

여기서       는 Beta(a,b) 분포의 -분위수이다.

4.3.2 Empirical Bernstein bound

EB bound는 관측값의 분산을 이용해 구간 폭을 조절한

다.  ≥ 에서의 표본분산과 반경은 각가 다음과 같이 정

의된다 [14].

     



  



  
   



   




  ln 
 

 ln

이를 이용하여 EB의 신뢰구간의 하한과 상한은 각각 다음

과 같이 계산된다.

   max       

   min       

4.3.3 Wilson score interval

WS interval은 정규 근사를 사용하되 작은 표본에서도 

비교적 안정적인 구간을 제공한다. WS 구간은 추정치 를 

보정한 중심값 �와, 그 주변의 오차 폭을 나타내는 반경 �

로 표현할 수 있으며, 각각 다음과 같이 정의된다 [15].

 
  

     


 
  

 




        
 





여기서   
    는 표준정규분포에서 신뢰

수준  에 해당하는 임계값이다. 중심값 �와 반경 �를 

이용하여 WS의 신뢰구간의 하한과 상한은 각각 다음과 

같이 계산된다.

          

V. Experiments and Results

5.1. Experiment Setup

제안 기법의 성능 평가는 분류와 생성 두 가지 작업에서 

수행하였다. 분류 작업에서는 SST-2 데이터셋[16]을 사용

하여 LLM이 문장의 감성을 분류하도록 하였다. 생성 작업

에서는 ASSET 데이터셋[17]을 사용하여, LLM이 주어진 

입력 문장의 의미를 유지하면서 문장을 요약화하는 작업

을 수행하도록 하였다. 생성 작업에서는 출력 변화 판별 

함수를 문장 의미 유사도 기반으로 정의하였다. 두 출력 

문장은 고정된 문장 임베딩 모델을 사용해 벡터화한 뒤 코

사인 유사도(cosine similarity)를 계산하며, 유사도가 0.8 

미만인 경우 의미적 차이가 발생한 것으로 판단하여 출력 
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변화로 판정한다. 해당 기준값은 문장 임베딩 기반 의미 

유사도 측정에서 의미 보존 여부를 구분하는 경험적 기준

으로 널리 사용되는 범위에 해당한다.

기존 LLM 설명 가능성 연구들은 출력 변화 확률의 정

량화를 시도했으나, 유한 표본 조건에서 신뢰수준과 허용 

오차를 사용자가 지정할 수 있도록 보장하지는 못했다. 이

로 인해 기존 방법과의 직접 비교는 어렵다. 이에 본 실험

에서는 ProbCert 프레임워크 내에서 신뢰구간 계산 방식

만을 달리한 세 가지 변형을 비교한다. 구체적으로, 

ProbCert-CP는 CP interval을 사용하고, ProbCert-EB

는 EB bound를, ProbCert-WS는 WS interval을 적용한

다. 세 변형은 대안 입력 생성, 샘플링 절차, 출력 비교 방

식, 종료 조건을 공유하며, 신뢰구간 또는 오차 경계를 계

산하는 방식에서만 차이가 있다.

실험에서는 다음의 지표를 사용하여 각 기법 간 성능을 

비교하였다.

� 포함률(Coverage)은 추정확률 가 실제 확률 로부터 

허용 오차  이내에 포함되는 비율을 의미하며, 사용자 

지정 신뢰수준  를 만족하는지를 평가한다.

� 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE)는 추정

치와 실제 확률 간의 평균 절대 오차를 의미하며, 이

는 허용 오차 를 만족하는지를 평가한다.

� 효율성은 출력 변화 확률 추정을 완료하는 데 필요한 

총 LLM 질의 횟수로 측정한다. 이는 그림 2의 알고리

즘에서 반복 횟수에 해당하며, 구체적으로는 9번째 

줄에서 수행되는 LLM 질의의 총 횟수를 의미한다.

블랙박스 LLM 환경에서는 출력 변화 확률의 참값을 직

접 관측할 수 없으므로, 본 연구에서는 Monte Carlo 샘플

링을 통해 이를 근사하였다. 구체적으로, 각 평가 대상 입

력 부분에 대해 10,000회의 독립적인 대안 입력 변형을 생

성하고, 관측된 출력 변화 비율을 기준 확률로 사용하였

다. 충분히 큰 샘플 수를 사용함으로써 근사 오차를 최소

화하였으며, 해당 기준 확률은 모든 기법에 대해 동일하게 

적용되어 상대적 성능 비교에는 영향을 미치지 않는다.

모든 실험은 상업용 LLM인 Gemini-2.0-flash [18]를 

사용하여 수행하였다. 각 실험에서 평가 대상이 되는 입력 

부분 는 다음 기준에 따라 선택한다. 전체 입력에서 형

용사를 포함하는 첫 번째 명사구를 선택하며, 해당 조건을 

만족하는 명사구가 없는 경우에는 가장 앞에 위치한 명사

구를 사용한다. 또한 4.1절에서 사용한 후보 집합의 크기

는   으로 고정하였고, 하이퍼파라미터 와 는 각

각 0.5와 1.0으로 설정하였다.

5.2. Experimental Results

표 1과 표 2는 각각 SST-2 데이터셋과 ASSET 데이터

셋에서의 포함률과 평균 절대 오차를 보여준다. 본 실험에

서는 신뢰수준   를 0.9와 0.95로 설정하였고, 허용 

오차 는 0.1과 0.15로 설정하였다. 5.1절에서 설명한 바

와 같이, 포함률은 사용자 지정 신뢰수준   의 충족 여

부를 평가하며, 평균 절대 오차는 사용자 지정 허용 오차 

의 충족 여부를 평가한다.

표에서 확인할 수 있듯이, 세 가지 제안 기법 모두 모든 

실험에서 사용자 지정 신뢰수준과 허용 오차를 충족하였

다. 기법별로 살펴보면, ProbCert-EB는 다른 방법들에 비

해 포함률이 일관되게 높게 나타나며, 보다 보수적으로 동

작하는 경향을 보인다. 이는 출력 변화 확률을 과대 추정

하는 방향으로 신뢰구간을 구성함을 의미한다.

1-α εj Method Coverage MAE

0.9

0.1

ProbCert-EB 1.000 0.008

ProbCert-WS 0.978 0.016

ProbCert-CP 0.982 0.015

0.15

ProbCert-EB 1.000 0.010

ProbCert-WS 0.980 0.023

ProbCert-CP 0.984 0.020

0.95

0.1

ProbCert-EB 1.000 0.007

ProbCert-WS 0.978 0.015

ProbCert-CP 0.986 0.014

0.15

ProbCert-EB 1.000 0.008

ProbCert-WS 0.996 0.020

ProbCert-CP 0.998 0.018

Table 1. Coverage and MAE for SST-2 Dataset

1-α εj Method Coverage MAE

0.9

0.1

ProbCert-EB 1.000 0.011

ProbCert-WS 0.968 0.023

ProbCert-CP 0.970 0.023

0.15

ProbCert-EB 1.000 0.015

ProbCert-WS 0.968 0.034

ProbCert-CP 0.987 0.032

0.95

0.1

ProbCert-EB 1.000 0.010

ProbCert-WS 0.989 0.022

ProbCert-CP 0.993 0.021

0.15

ProbCert-EB 1.000 0.013

ProbCert-WS 0.987 0.029

ProbCert-CP 0.991 0.028

Table 2. Coverage and MAE for ASSET Dataset

다만 포함률이 목표 신뢰수준을 크게 상회하는 것이 반

드시 바람직한 것은 아니다. 본 연구의 목적은 포함률을 

최대화하는 것이 아니라, 사용자 지정 신뢰수준과 허용 오

차를 만족하는 데 있다. 포함률이 과도하게 높을 경우, 해

당 신뢰수준을 달성하기 위해 필요한 샘플 수가 증가하게 
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되며, 이는 곧 LLM 질의 수 증가로 이어져 효율성 저하를 

초래한다. 실제로 이러한 경향은 이후 효율성 실험에서 확

인된다. 이러한 결과는 ProbCert-EB가 보수적으로 동작

하는 반면, ProbCert-WS와 ProbCert-CP는 동일한 목표 

조건을 보다 효율적으로 만족함을 보여준다.

또한 ProbCert-WS와 ProbCert-CP를 비교하면, 두 

데이터셋 전반에서 ProbCert-CP가 ProbCert-WS보다 

포함률이 소폭 높고 오차도 더 작게 나타난다. 이 차이는 

두 방법이 사용하는 신뢰구간 계산 방식이 다르기 때문에 

발생한다. Clopper Pearson 기반의 ProbCert-CP는 이

산 분포에서의 불확실성을 보다 보수적으로 반영하는 경

향이 있어, 동일한 종료 조건이 적용될 때 더 많은 샘플을 

요구하는 방향으로 작동하기 쉽다. 그 결과 추정에 사용되

는 표본 수가 늘어나고, 추정치의 분산이 줄어 오차가 감

소하며, 목표 신뢰수준 대비 포함률도 안정적으로 유지된

다. 반대로 Wilson 기반의 ProbCert-WS는 근사적 성격

이 강해 일부 구간(특히 표본 수가 크지 않거나 실제 확률

이 0 또는 1 근처인 경우)에서 구간이 상대적으로 낙관적

으로 좁아질 수 있고, 이때 조기 종료가 발생하면 포함률

이 ProbCert-CP보다 낮아지거나 오차가 커지는 결과로 

이어질 수 있다.

그림 3은 출력 변화 확률 추정을 완료하는 데 필요한 총 

LLM 질의 횟수(평균)를 신뢰수준과 허용 오차 설정에 따

라 비교한 결과이다. 여기서 질의 횟수는 반복적 출력 비

교 단계에서 수행되는 질의만을 의미하며, 상위  후보 생

성은 입력당 1회의 질의로 수행되므로 비용 산정에서 제외

하였다. 전반적으로 ProbCert-WS와 ProbCert-CP는 

ProbCert-EB보다 훨씬 적은 질의로 종료하며, 이러한 경

향은 SST-2와 ASSET 모두에서 일관되게 관찰된다. 

ProbCert-WS와 ProbCert-CP를 비교하면, 두 데이터

셋 모두에서 ProbCert-WS가 가장 적은 질의로 종료하며, 

ProbCert-CP는 ProbCert-WS보다 소폭 더 많은 질의를 

요구한다. 이는 ProbCert-CP가 이항 분포 기반 신뢰구간

을 사용함으로써 동일한 종료 조건을 만족하기까지 더 많

은 표본을 요구하는, 상대적으로 보수적인 특성을 가지기 

때문으로 해석할 수 있다. 반면 ProbCert-WS는 근사적 

신뢰구간을 사용하므로 더 이른 시점에 종료되는 경향이 

있어 질의 수 측면에서 유리하다. 

(a) SST-2 Dataset

(b) ASSET Dataset

Fig. 3. Number of LLM queries required by each method 

under different confidence levels and error tolerances 

설정 변화에 따른 영향도 일관적이다. 허용 오차 를 

0.1에서 0.15로 완화하면 모든 기법에서 질의 수가 크게 

감소하며, 신뢰수준을 0.9에서 0.95로 높일 경우 질의 수

는 증가한다. 이때 증가 폭은 ProbCert-EB가 약 20% 수

준인 반면, ProbCert-WS와 ProbCert-CP는 약 25–43%

로 더 크게 나타난다. 또한 ASSET은 SST-2에 비해 전반

적으로 약 10–22% 더 많은 질의를 요구하는데, 이는 생성 

과제가 분류 과제보다 출력 변동성이 크기 때문에 동일한 

조건을 만족하기 위해 더 많은 샘플이 필요함을 의미한다.

종합하면, 본 장의 실험 결과는 세 가지 기법 모두 유한 

표본 조건에서 사용자 지정 신뢰수준과 허용 오차를 실제

로 충족함을 보여주며, 출력 변화 확률을 사전에 지정한 

사양에 따라 인증된 형태로 추정할 수 있음을 보여준다. 

또한 동일한 조건을 만족하는 과정에서 필요한 LLM 질의 

수는 기법에 따라 큰 차이를 보이는데, ProbCert-WS는 

모든 설정에서 가장 적은 질의로 종료하여 시간과 계산 비

용, 나아가 상업용 LLM 사용 비용을 효과적으로 절감할 

수 있음을 보여준다.
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VI. Conclusions

본 논문에서는 블랙박스 환경의 상업적 LLM을 대상으

로, 입력 변형에 따른 출력 변화 가능성을 확률적으로 정

량화하고 이를 유한 표본 기반으로 인증하는 프레임워크 

ProbCert를 제안하였다. 제안 기법은 기존 설명 가능성 

연구들이 제공하지 못했던 출력 변화의 빈도와 신뢰도를 

함께 제시함으로써, 입력의 어떤 요소가 출력에 실질적인 

영향을 미치는지를 평가할 수 있도록 한다.

실험 결과, ProbCert의 세 가지 인증 변형은 분류 및 생

성 작업 전반에서 사용자 지정 신뢰수준과 허용 오차를 안

정적으로 충족하였다. 특히 신뢰구간 계산 방식에 따라 질

의 효율에서 뚜렷한 차이가 나타났으며, Wilson score 

interval을 사용하는 ProbCert-WS는 동일한 인증 조건을 

만족하면서 가장 적은 LLM 질의로 종료하여 실제 상업용 

LLM 환경에서 비용과 시간 측면에서 가장 효율적인 선택

임을 보였다. 이러한 결과는 ProbCert가 단순한 사례 기반 

설명을 넘어, 출력 변화 가능성을 정량적이고 인증된 형태

로 제공함으로써 책임성과 신뢰성이 요구되는 응용 환경에

서 실질적인 설명 도구로 활용될 수 있음을 의미한다.
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