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요 약

대형언어모델(Large Language Model)은방대한데이터와파라미터를기반으로문맥이해에서높은성능을달성하였

지만, Human Alignment를위한문장생성제어연구는아직활발한도전과제로남아있다.본논문에서는 Instruction

Tuning을 통한 문장 생성 제어 실험을 진행한다. 자연어 처리 도구를 사용하여 단일 혹은 다중 제약 조건을 포함하는

Instruction 데이터 셋을 자동으로 구축하고 한국어 언어 모델인 Polyglot-Ko 모델에 fine-tuning 하여 모델 생성이

제약 조건을 만족하는지 검증하였다. 실험 결과 4개의 제약 조건에 대해 평균 0.88의 accuracy를 보이며 효과적인 문장

생성 제어가 가능함을 확인하였다.

주제어: 문장 생성 제어(Controlled Text Generation), Instruction Tuning, 대형 언어 모델(Large Language Model)

1. 서론

대형 언어 모델(Large Language Model)은 크게는 수십억

개의 파라미터를 포함하며, 다양한 언어와 주제에 대한 광범

위한 지식을 학습하였다. GPT-4[1], PaLM[2] 등은 높은 문맥

이해력을 기반으로 사람의 명령에 따르는 보조도구로써 실생

활에 활발하게 적용되고 있다. 이에 따라 언어 모델의 출력이

사람의의도나사회적정서및가치와통한다는의미인 Human

Alignment여부가중시되며제어가능한언어모델의필요성이

대두되었다.[3, 4] 하지만 Black-box인 언어 모델의 특성상 모

델의 출력을 제어하는 것은 쉽지 않다.

현재까지의문장생성제어(Controlled Text Generation)분

야의 연구로는 특정 속성의 데이터(e.g., 긍정 혹은 부정)를 모

델에 직접 fine-tuning 하거나 모델 파라미터를 업데이트하는

대신 디코딩 시에 확률 분포만을 수정하여 특정 토큰의 등장

확률을 증가시키는 등의 방식이 있었다. 하지만 전자의 경우

단일 속성에만 맞춰 모델을 학습해야 한다는 단점이 있으며,

후자의 경우 제어 accuracy와 fluency의 trade-off 문제, 추론

(Inference) 시의 생성 지연 문제가 있다.

한편 대형 언어 모델의 In-Context Learning의 성능이 증

명되면서[5] Zero-shot 성능을 향상하는 Instruction Tuning을

사용하여 Human Alignment를 개선하려는 연구가 계속되고

있다. 본 논문에서는 대형 언어 모델의 문장 생성 제어 Task의

일환으로써 Instruction Tuning 방식을 사용할 것을 제안한다.

Instruction Tuning 방식은 이전 방식의 단점을 보완하며 장

점이 뚜렷하다. 언어 모델의 많은 파라미터를 기반으로 추론한

토큰들의확률분포를훼손하지않기때문에자연스러운문장을

생성할 수 있으며, 특정 속성과 도메인에 제한을 두지 않는다.

Instruction Tuning을 통한 문장 생성 제어 성능을 확인하기

위해 간단한 자연어 처리 도구를 활용하여 4개의 제약 조건(단

어, 어체, 감정, 길이)을 포함한 한국어 Instruction 데이터 셋

을총 70만건가량구축하여실험을진행하였다.구축한데이터

셋을한국어로학습된대형언어모델인 Polyglot-Ko[6]에 fine-

tuning 하여 제약 조건을 만족하는지 측정하였다. Instruction

내에 자연어 제약 문장을 추가하여 학습하는 것은 다른 문장

생성 제어 방식에 비해 간단한 방법임에도 불구하고, 단일 그

리고 다중 제약 조건에 대해서도 잘 제어된 생성 양상을 보였

다. 또한 학습 데이터 셋에 존재 하지 않는 새로운 제약에 대한

Zero-shot실험을진행하여문장생성제어자체에대한성능이

향상되었는지 확인하였다.

2. 관련 연구

2.1 문장 생성 제어(Controlled Text Generation)

문장 생성 제어란 특정 제약 조건을 충족하도록 모델의 생

성을 제어하는 연구이다. 기본적인 생성 작업에서는 주어진 입

력에 따라 자연스러운 텍스트를 생성하는 것에 집중하였다면,

문장생성제어는조건과목적등구체적방향성이제시되는한

단계 발전한 형태라고 볼 수 있다. 깊은 신경망을 가진 Black-

box모델을해석하고제어한다는것은한계가존재하기때문에

도전적인 연구 분야이기도 하다.[7]

생성된 타깃 문장이 Y = {y1, y2, · · · , yn}이며, yi가 주어진

사전(Vocabulary)에 속할 때, 문장 생성 제어 task를 다음과
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그림 1. 텍스트 생성 제어를 위한 Instruction 형태 : 단일 혹은 다중 제약 조건을 포함한 Instruction이 모델에 입력으로 들어가서

조건에 맞게 제어된 텍스트가 출력된다. 모델을 Instruction Tuning하기 위해 생성을 목표로 하는 label 텍스트에서 자동으로

제약 조건을 추출할 수 있다.3. 본 논문에서는 학습시에 단어, 감정, 어체 그리고 길이의 총 4가지 제어 조건을 주었지만, 조건은

갯수와 도메인에 상관없이 추가할 수 있다.

같은 수식으로 정의할 수 있다.

P (Y |C) = p(y1, y2, · · · , yn|C) (1)

여기서 C는제약조건(constraint)을나타낸다.문장생성제어

task에서 타깃 문장 Y는 제약 조건 C에 따른 생성이다.

[8]에서는 모델을 학습하지 않고도 간단한 속성 분류기를 사

용하여 모델의 출력을 제어하는 방법인 PPLM(Plug and Play

Language Model)을제시한다.속성분류기가판별자(discrim-

inator)로 작용하여 디코딩 시에 토큰의 확률 분포를 영향을

끼쳐 원하는 속성에 가까운 토큰을 출력하게 한다. 이는 단일

제약 조건에 대해서만 제어가 가능하다는 단점이 있다. 이와

비슷하게 판별자를 사용하여 토큰의 확률 분포를 수정하는 방

법으로는 [9, 10]가 있다. COLD Decoding[11]은 단일 혹은 다

중 제약 조건을 에너지 함수로 정의하고 Langevin dynamics

를 이용한 gradient 기반 샘플링을 통해 제약에 맞는 문장을

생성한다. 모델을 따로 학습할 필요가 없다는 장점이 있지만,

생성 효율성 문제가 아직 존재한다.

2.2 Instruction Tuning

Instruction Tuning은 [12]에서 모델의 Zero-shot 성능을

높이기 위해 제시된 방법이다. 해당 논문에서 제안한 모델

FLAN(Finetuned LAnguage Net)은 60개 이상의 다른 In-

struction에 fine-tuning 하여 사람의 다양한 명령을 이해하고

처리하는 능력을 크게 향상하였다. 최근 가장 주목 받은 연구

중 하나인 InstructGPT[13]에서도 강화학습을 통한 Instruc-

tion Tuning 방식을 사용하였다. 먼저 Instruction 데이터 셋을

구축하기 위해 labeler가 구축한 데이터 셋을 사용하여 GPT-3

을 fine-tuning 한다. 그 후 학습된 GPT-3에 prompt를 넣어서

나온결과물에더나은답변을고르도록하는 Human Feedback

을 더해 강화학습을 진행하여 Instruction Following에서 좋은

성능을 달성하였다. 사람이 직접 Instruction 데이터 셋을 구축

하는경우양질의데이터셋을구축할수있지만,시간과비용이

많이 든다는 단점이 있다. 이러한 단점을 돌파하기 위해 [14]에

서는 Self-Instruct 프레임워크를 제안했다. 해당 프레임워크는

Seed Instruction 데이터 셋을 언어 모델에 내재된 지식으로

쉽게 증강할 수 있는 방법을 제시했다.

본 논문에서는 자동으로 데이터를 구축하고 다중 제약 조

건에 대해서도 언어 모델이 비교적 손쉽게 제어 될 수 있도록

Instruction Tuning을 진행하는 것에 초점을 맞춘다.

3. Instruction 데이터 셋 자동 구축

본 섹션에서는 웹에서 수집한 여러 형태의 데이터 셋을 사

용하여 제약 조건을 포함한 Instruction 데이터 셋으로 자동

구축하기 위한 과정을 서술하였다.

3.1 데이터 셋 수집 및 정제

수집한 데이터는 ①모두의 말뭉치의 온라인 개시 자료 말뭉

치 2022,②개인이 크롤링하여 github에 업로드한 네이버 쇼핑

리뷰 데이터 그리고 ③AI 허브의 요약문 및 레포트 생성 데이

터이며수량은각 723,507건, 199,224건그리고 160,002건이다.

수집 후에는 정제 작업을 거쳤다. ①,②에서 웹 크롤링 데이터

가 다수 포함되었기 때문에, #(해시태그)가 과다 포함되거나

자소가 분리된 문장등은 대부분 삭제하였고 총 785,043건으로

학습을 진행하였다.

①,②의 경우 label이 없는 문장으로 구성되며, ③은 요약

task를 데이터 셋으로 요약의 대상이 되는 문단과 요약된 타깃

label을 포함한 문장으로 구성된다. 해당 데이터 셋은 대분류

의 요약 작업에 세부 분류의 제약 조건을 포함했을 때, task를

성공적으로 수행하는지 검증하기 위해 수집되었다.

3.2 제약 조건을 포함한 Instruction 생성

형태소 분석기, Word2Vec등 간단한 자연어 처리 도구를 사

용하여문장내제약조건이될수있는정보를자동으로추출할

수있다.표 1에제약조건과 Instruction에추가되는조건문예

시 그리고 추출 방법을 정리하였다. 제약 조건은 단어(포함),

단어(불포함), 감정, 어체, 길이, 접두사, 접미사 총 7개로 세부

요건은 다음과 같다.

1. 단어(포함) : 특정 단어를 포함할 것
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제약 조건 조건문 예시 조건 추출 방법

1 단어(포함) 응답 내에에 단어 “햄스터”, “강아지”를 포함하여야 합니다. Mecab 형태소 분석기로 1∼5개의 명사 추출

2 감정 긍정적인(부정적인) 뉘앙스로 작성하여야 합니다. 네이버 쇼핑 리뷰 데이터 셋의 긍/부정 label 활용

3 어체 반말(존댓말) 형식으로 작성하여야 합니다. style classifier 활용

4 길이 응답은 최대 n+3에서 최소 n-3개의 어절로만 구성되어야 합

니다.

len(label sentence)

5 단어(불포함) 응답 내에 단어 “고양이”를 포함하지 않아야 합니다. Mecab 형태소 분석기로 1∼5개의 명사 추출

6 접두사 응답이 “우리집 햄스터는 하얗고 보송하고”로 시작하여야

합니다.

Mecab형태소분석기로문장분할후최후 3∼5개단어

추출 후 사전 학습된 Word2Vec모델로 유의어 변환

7 접미사 응답이 “정말 귀여워”라는 문장으로 끝나야 합니다. Mecab형태소분석기로문장분할후최초 3∼5개단어

추출

표 1. 제약 조건과 조건 추출 방법

task 분류 Instruction label

제약 task

다음의 조건에 따라 응답을 작성하세요.

조건1: 반말 형식으로 작성하여야 합니다.

조건2: 응답 내에 단어 “세무서”, “덕수동”, “어머니”, “상추쌈”,

“뒤편”, “골목”을 포함하여야 합니다.

응답:

세무서 뒤편 골목에 위치한 덕수동 집밥에도 책자

가져다 드린다. 여기는 그냥 집 이다. 집에서

어머니가 해주시는 밥 처럼 그렇게 나온다.

내가 찾았을땐 수육과 상추쌈이 나왔었다.

이정도면 가격이...음... 그냥 정식 값이 었다.

제약+요약 task

다음의 문단을 조건에 따라 요약하세요.

그래서 일군의 학자들은 이상적인 공동체를 ‘사회의 품격이 높은

사회’라고 정의한다. 사회의 품격은 ‘공동체가 제공하는 사회, 경제,

문화생활에 참여하여 개인이 자신의 잠재력과 복지를 극대화할 수

있는 상생적 관계 맺기가 가능한 정도’를 의미한다. 달리 말해 사회

의 품격은 ‘개인의 자기실현’과 ‘사회적 맥락에서 구성되는 다양한

집합적 정체성’ 간의 상시적인 긴장과 대항관계의 함수로서, 한편

으로 개인의 생애사적 발전과 사회적 발전을 가르는 축(행위자와

구조)과, 다른 한편으로 조직화된 공식성과 친밀한 비공식적 세계를

가르는 축(체계와 생활 세계)을 교차하여 살펴볼 수 있다.

조건1: 요약 내에 단어 “사회”, “학자”, “품격”, “공동체”를

포함하여야 합니다.

응답:

어떤 학자들은 ’사회의 품격이 높은 사회’가 이상

적인 공동체라 한다. 사회의 품격은 공동체에서

개인 복지가 극대화되는 정도로, 즉 자기실현과

집합적 정체성 간의 관계이다.

표 2. 구축된 데이터 셋 예시

2. 감정 : 긍정 또는 부정의 감정 상태의 문장을 생성할 것

3. 어체 : 반말 또는 존댓말의 형태로 문장을 생성할 것

4. 길이 : n개의 단어로 문장을 구성할 것

5. 단어(불포함) : 특정 단어를 포함하지 않을 것

6. 접두사 : 특정 접두사로 문장을 시작할 것

7. 접미사 : 특정 접미사로 문장을 끝낼 것

본 실험에서는 수집한 데이터 셋을 label로 지정한다. 이때

요약 task가포함된데이터셋의경우요약된문장이 label이된

다. label에서제약조건들을추출하고해당조건들을포함한조

건문을 만들었다. 7개의 조건 중 1∼4번은 Instruction Tuning

시 train과 validation에 사용되며, 나머지 5∼7번은 학습되지

않은 새로운 제약 조건에 대해 Zero-shot 성능을 test 하기 위

해 사용된다. train 데이터 셋에는 1∼4개의 제약이 랜덤하게

포함된다. Instruction 문장은 다음과 같이 설정하였다.

• 제약 task : 다음의 조건에 따라 응답을 작성하세요.

• 제약+요약 task :다음의문단을조건에따라요약하세요.

표 2에실제로구축된 Instruction데이터샘플을볼수있다.

모델은 Instruction에서 요구하는 제약 조건에 상응하는 label

을 학습하게 된다.

4. 실험

4.1 평가 지표

문장 생성 제어 분야에서는 accuracy와 fluency를 중점으로

성능을 평가한다. accuracy는 조건을 만족했는지 여부에 따라

달라지며 fluency는 생성한 문장이 얼마나 자연스럽고 유창한

지를 판단한다.[7]

accuracy 평가를 위해 downstream task에 훈련된 분류기와

Python문자열메소드를사용한다.감정제어평가에는 ELEC-

TRA 기반 한국어 언어 모델인 KcELECTRA를 한국어 이진

감성 분석 데이터 셋에 fine-tuning한 모델인 한국어 감성 분류
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기1를 사용했다. 또한 어체 제어 평가에는 BERT 기반 한국어

언어모델인 KcBERT를한국어존댓말/반말데이터셋에 fine-

tuning한 한국어 존댓말 반말 분류기2를 사용하였다. 그 외의

평가에는 모두 Python 문자열 메소드를 사용하여 점수를 측정

하였다.

fluency 점수는 자동적인 방법과 수동적 방법으로 측정하여

확인했다. 자동적 방법에는 이전 연구와 같이[15] 모델의 난해

성을 나타내는 지표인 perplexity를 사용했다. 모델이 생성한

결과물을 다시 언어 모델에게 입력값으로 주어 각 토큰의 등

장 확률값을 통해 문장이 자연스러운지 여부를 간접적으로 확

인할 수 있다.[16] perplexity를 측정할 모델은 실험한 모델과

동일한 Polyglot-Ko 5.8b이다. 수동적 방법으로는 정성 평가를

진행한다. [8]에서의 문장 평가 방법에 따라 문장이 자연스러운

지 여부를 1∼5점으로 평가하여 점수를 산출한다. 정성평가는

전체 생성 문장인 1,000건에 대해 한 명이 진행하였다.

4.2 모델 학습

Instruction Tuning을 위해 EleutherAI의 오픈 소스 한국어

언어모델인 Polyglot-Ko[6]를사용한다. Polyglot-Ko는 GPT-

NeoX의 코드를 베이스로 1.2TB의 한국어 데이터 셋을 학습시

킨 대형 언어 모델이다. 본 실험에서는 5.8b 모델로 full fine-

tuning을 진행하였다. 실험 시 Optimizer는 AdamW, train

epoch는 10, batch size는 1,024, 그리고 learning rate는 7e-

5를 사용하였다.

5. 실험 결과

학습된 제약 조건과 학습되지 않은 제약 조건을 포함한 test

데이터 셋을 학습된 모델에 입력으로 주고 출력값과 성능을

확인한다. 전자의 경우 단일 혹은 다중 제약 조건을 포함하며

후자의경우단일제약조건만포함하였다. test데이터셋수량

은 각 1,000건이며 제약 조건은 같은 같은 비율로 포함되었다.

5.1 학습된 제약 조건

제약 제약+요약 조건별 평균 전체 평균

단어 0.9299 0.8789 0.9044

0.8892
감정 0.8755 - 0.8755

어체 0.9531 - 0.9531

길이 0.7621 0.8852 0.8236

표 3. 학습된 제약 조건에 대한 accuracy 점수

1https://huggingface.co/matthewburke/korean_

sentiment
2https://github.com/jongmin-oh/

korean-formal-classifier

표 3에서제약조건에대한 accuracy점수를확인할수있다.

요약 task의 경우 신문, 보도자료, 간행물 등이 출처인 데이터

셋으로 감정과 어체의 길이를 특정하기 힘들기 때문에 단어(포

함)와길이조건에대해서만평가하였다. 1∼4개의제약조건을

포함하는 Instruction에 대해 전체 평균 0.88 이상의 성능을 보

인다.특히어체제약에서는 0.95가넘는높은성능을보였으며

요약 task와 제약 조건을 함께 Instruction으로 넣어줬을 경우

에도 두 가지 제약에 대해 모두 0.87 이상의 성능을 보였다.

perplexity (↓) human eval (↑)

25.46 0.94

표 4. 학습된 제약 조건에 대한 fluency 점수

perplexity와 정성 평가를 통해 fluency 점수를 산출한 결과

perplexity 점수는 25.46, 정성 평가 결과로는 0.94의 점수를

보였다. 실제 생성된 문장은 표 6의 generated text 컬럼에서

확인할 수 있다. 제약 조건만 있는 문장뿐만 아니라 요약 task

가 추가된 경우에도 조건을 지키면서 자연스러운 문장을 생성

하였다.

5.2 새로운 제약 조건

단어(불포함) 접두사 접미사

Polyglot-Ko 5.8b

(Instruction tuned)
0.5004 0.4639 0.1341

Polyglot-Ko 5.8b

(base)
0.0467 0.0402 0.0216

표 5. 새로운 제약 조건에 대한 accuracy 점수

학습한 모델의 일반화 성능을 확인하기 위해 새로운 제약

조건에 대해서 Zero-shot 실험을 진행하였다. 표 5에서는 동일

한 모델의 학습전 상태를 baseline으로 설정하고 학습 전-후의

Instruction Following성능을 비교하였다. Instruction Tuning

을하지않은모델은단일제약조건에대해모두 0.05가안되는

낮은 accuracy를보인다.이에비해 tuning을완료한모델은더

높은 accuracy를달성했다.단어(불포함)제약에서 0.5, 접두사

제약에서 0.46의 성능을 보이지만 접미사 제약에서는 0.13의

낮은 성능을 보였다. 두 가지 모델 모두 접미사에서 가장 부진

한 점수를 보였기 때문에 해당 제약 조건이 다른 조건에 비해

모델 생성 제어에 미치는 영향력이 적다는 것을 알 수 있다.

6. 결론

현재 언어 모델은 방대한 데이터와 많은 수의 파라미터를 기

반으로 문맥 이해력이 높아졌지만, Human Alignment를 위한
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Instruction generated text

제약

다음의 조건에 따라 응답을 작성하세요.

조건1: 반말 형식으로 작성하여야 합니다.

조건2: 응답 내에 단어 “모성애”, “사투리”를 포함하여야 합니다.

조건3: 응답은 최소 8개에서 최대 18개의 어절로만 구성되어야 합니다.

응답:

모성애가 없는게 아니라 사투리가 심해서

못알아 들은거 같은데?????

다음의 조건에 따라 응답을 작성하세요.

조건1: 부정적인 뉘앙스로 작성하여야 합니다.

조건2: 존댓말 형식으로 작성하여야 합니다.

조건3: 응답 내에 단어 “할머니”를 포함하여야 합니다.

조건4: 응답은 최소 5개에서 최대 10개의 어절로만 구성되어야 합니다.

응답:

할머니댁에 보내드렸는데 맛이 없다고 하

시네요

제약+요약

다음의 문단을 조건에 따라 요약하세요.

본 연구의 결과를 살펴보면 또래와의 의사소통과 신뢰형성 수준이 높은 청소년

이 교우관계나 교사관계와 같은 학교생활적응 수준도 높은 것으로 나타났다.

또한 또래와의 의사소통과 신뢰형성의 초기 수준은 시간이 지나도 학교생활

적응에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 다시 말해, 초기 또래관계를 잘 형성

하는 청소년일수록 나중까지 교우관계나 교사와의 관계도 잘한다고 볼 수 있을

것이다. 또래관계를 잘 형성하는 청소년은 또한 학습활동에도 적극적이고 잘

적응하는 것으로 나타났다. 이러한 연구 결과는 청소년이 또래관계를 잘 형성

하는 것이 학교생활적응에 있어 중요한 역할을 한다는 시사점을 갖는 것이다.

조건1: 요약 내에 단어 “또래”, “연구”, “의사소통”, “결과”를 포함하여야

합니다.

조건2: 요약은 최소 14개에서 최대 24개의 어절로만 구성되어야 합니다.

응답:

본 연구의 결과를 살펴보면 또래와의 의

사소통과 신뢰형성 수준이 높은 청소년이

교우관계나 교사관계와 같은 학교생활적

응 수준도 높은 것으로 나타났다.

다음의 문단을 조건에 따라 요약하세요.

본 연구에서 다룬 무기효과 데이터는 화력 무기체계와 표적 간의 교전에서

발생하는 피해효과를 다양한 척도로 산출한 데이터를 의미한다. 무기효과

데이터는 획득, 군수, 비용분석, 전력분석, 훈련/연습 등의 여러 분야에서와

같이 화력무기체계에 의한 표적의 피해정도를 정량적 요소로서 고려하여

분석/활용할 수 있는 다양한 영역에서 중요한 기초자료로 활용되고 있다. 하나

의 예로서, 한미 탄약위원회(영문)에서 적정 탄약 소요량에 대한 합의점을 도출

할 때도 각 탄약에 대한 무기효과 데이터가 기초데이터로 활용되었으며 최종

합의량 도출에도 결정적 영향요소로 작용하였다.

조건1: 요약 내에 단어 “선주민”, “영향”, “사업”을 포함하여야 합니다.

조건2: 요약은 최소 12개에서 최대 22개의 어절로만 구성되어야 합니다.

응답:

영향을 주는 사업 수행시, 특히 이주, 선

주민토지에위험물질저장이나처리를할

때 사전동의를 구하도록 하고 있다.

표 6. 생성한 문장

문장 생성 제어 연구는 아직 활발한 도전 과제로 남아있다. 본

논문에서는 문장 생성 제어 작업을 위해 Instruction Tuning을

사용하여 실험을 진행하였다. 단일 혹은 다중 제약을 포함한

Instruction 데이터를 간단한 자연어 처리 도구로 자동 구축하

여 한국어 대형 언어 모델인 Polyglot-Ko 5.8b에 학습한 결과

단어, 감정, 어체, 길이 제약 task에서 평균 0.88의 성능을 보였

다. 학습하지 않은 새로운 제약 task에서도 원 모델보다 10%

개선된 Zero-shot 성능을 보였다. 이로써 Instruction Tuning

이 문장 생성 제어의 효과적인 방법 중 하나가 될 수 있다는

사실을 확인하였다.

6.1 향후 연구

Instruction Tuning으로 언어 모델을 제어하기 위해서는 모

델이 실제로 Instruction을 따르는 방법을 학습한 것인지, 혹은

그저 자연어 문장 자체의 특성만 학습한 것인지에 대한 고찰이

필요하다.향후연구에서는학습에쓰인 prompt디자인을다채

롭게 변경하며 실험을 진행하여 대형 언어 모델의 Instruction

Following능력에대한검증을추가할예정이다.학습시의효율

성을 역시 고려할 필요가 있다. 대형 언어 모델을 Adaptor[17]

나 Quantization[18]등의 기법을 통해 Instruction Tuning 하

여 성능을 평가하고, 제약 문장으로 인해 prompt가 길어지는

만큼 Long In-Context Learning과도 관련지어 업데이트 하지

않고 제약 문장을 파라미터화 하여 내제화 할 수 있는 방법에

대한 연구 역시 진행할 예정이다.
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