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최근 제가 많이 받은 질문 중 하나는 대규모 언어 모델(LLM)이 머신 러닝 워크플로우를 
어떻게 변화시킬 것인가 하는 것입니다. LLM Application을 사용하는 여러 회사와 함께 
일해보고 개인적으로도 Application을 구축하면서 두 가지 사실을 깨달았습니다: 
 

1.​ LLM으로 뭔가 멋져보이는 것을 만들기는 쉽지만, 프로덕션에 바로 사용할 수 있는 
무언가를 만들기는 매우 어렵다는 것입니다. 

2.​ LLM의 한계는 프롬프트 엔지니어링에 대한 공학적 엄격성 부족으로 더 나빠집니다. 
이는 자연어 자체의 모호함이라는 특성 때문이기도 하고, 한편으로는 이 분야가 아직 
발생 초기 단계이기 때문이기도 합니다. 

 
이 글은 세 부분으로 구성되어 있습니다. 
 
1부에서는 LLM Application을 제작할 때 마주치는 주요한 어려움들과 제가 경험한 해결책에 
대해 설명합니다. 
2부에서는 제어 흐름(예: if 문, for 루프)을 사용하여 여러 작업을 구성하고 보다 복잡하고 
강력한 Application을 위한 도구(예: SQL 실행기, bash, 웹 브라우저, 타사 API)를 통합하는 
방법에 대해 설명합니다. 
3부에서는 기업들이 LLM을 기반으로 구축한 유망한 사용 사례들과 그것을 구축하는 방법을 
다룹니다. 
 
LLM에 대해서는 이미 많은 글이 작성되었으므로, 이미 잘 알고 있는 부분은 건너뛰셔도 
좋습니다. 
 
 
1부: 프롬프트 엔지니어링 제품화의 어려움 
자연어의 모호성 
프롬프트 평가 
프롬프트 버전 관리 
프롬프트 최적화 

비용 및 지연 시간 
비용 
지연 시간 
LLM 비용 + 지연 시간 분석의 불가능성 

프롬프트 vs. 파인튜닝 vs. 대안 
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프롬프트 튜닝 
distillation을 적용한 파인튜닝 

임베딩 + 벡터 데이터베이스 
이전 및 이후 버전과의 호환성 

2부. 작업 결합성 
여러 작업으로 구성된 Application 
에이전트, 도구 그리고 제어 흐름 
도구 vs. 플러그인 
제어 흐름: 순차, 병렬, if, for 루프 
LLM 에이전트를 사용한 제어 흐름 
에이전트 테스트하기 

3부. 유망한 사용 사례 
AI 어시스턴트 
챗봇 
프로그래밍과 게임 
학습에 활용하기 
내 데이터와 대화하기 

LLM이 데이터 분석을 대신 해줄 수 있나요? 
검색과 추천 
세일즈 
SEO 

결론 
 

1부: 프롬프트 엔지니어링 제품화의 어려움 

자연어의 모호성 
컴퓨터 역사의 대부분을 엔지니어들은 프로그래밍 언어로 명령어를 작성해 왔습니다. 
프로그래밍 언어는 '대부분' 정확합니다. 모호함은 개발자에게 좌절감을 안겨주고 심지어 
열렬한 증오를 불러일으키기도 합니다 (파이썬이나 자바스크립트의 동적 타이핑을 
생각해보세요). 
 
프롬프트 엔지니어링에서는 프로그래밍 언어보다 훨씬 더 유연한 자연어로 명령어를 
작성합니다. 이는 사용자 경험은 좋지만 개발자 경험은 상당히 나쁠 수 있습니다. 
 
유연성은 사용자가 명령어를 정의하는 방식과 LLM이 이러한 명령어에 응답하는 방식이라는 
두 가지 방향에서 비롯됩니다. 
 
첫째, 사용자 정의 프롬프트의 유연성은 조용한 실패로 이어집니다. 누군가 실수로 임의의 
문자를 추가하거나 줄을 제거하는 등 코드를 일부 변경하면 오류가 발생할 가능성이 
높습니다. 하지만 사용자 정의 프롬프트는 실수로 프롬프트를 변경하더라도 계속 
실행되지만 매우 다른 출력을 제공합니다. 
 



 

사용자 정의 프롬프트의 유연성은 귀찮을 뿐이지만, LLM이 생성하는 응답의 모호성은 
문제를 일으킬 수 있습니다. 이는 두 가지 문제로 이어집니다: 
 

1.​ 모호한 출력 형식: LLM 위에 구축된 다운스트림 Application은 구문 분석이 가능하도록 
특정 형식의 출력을 기대합니다. 출력 형식에 대해 명시적으로 프롬프트를 만들 수는 
있지만 출력이 항상 이 형식을 따른다는 보장은 없습니다. 아래 예시를 보면 “Essay 
score: {점수}” 형태로 출력하도록 지시했지만 매 번 그 형식으로만 출력하지는 않는 걸 
볼 수 있습니다. 

 
 

2.​ 사용자 경험의 일관성 결여: Application을 사용할 때 사용자는 일정한 일관성을 
기대합니다. 보험 회사에서 웹사이트를 확인할 때마다 다른 견적을 제공한다고 상상해 
보세요. LLM은 확률적이기 때문에 매번 동일한 입력에 대해 동일한 결과를 제공한다는 
보장은 없습니다. 

 
Temperature = 0으로 설정하여 LLM이 동일한 응답을 제공하도록 강제할 수 있고 
일반적으로 좋은 방법입니다. 이 방법은 일관성 문제를 대부분 해결하지만 시스템에 대한 
신뢰를 줄 수는 없습니다. 특정 교실에 앉은 학생에게만 일관된 점수를 주는 교사가 있다고 
상상해 보세요. 만약 그 교사가 다른 교실에 앉아 있다면 그 교사의 점수는 들쭉날쭉할 
것입니다. 아래 예시에서는 동일한 프롬프트를 주어도 매 번 점수가 다른 것을 볼 수 
있습니다. 

https://platform.openai.com/docs/api-reference/completions/create#completions/create-temperature
https://community.openai.com/t/observing-discrepancy-in-completions-with-temperature-0/73380


 

 
 

 
이 모호성 문제를 어떻게 해결할 수 있을까요? 
 
이 문제는 OpenAI가 적극적으로 해결하려고 노력하는 문제인 것 같습니다. 그들은 모델의 
신뢰성을 높이는 방법에 대한 팁이 담긴 노트북을 가지고 있습니다. 
 
수년간 LLM을 사용해 온 몇몇 사람들은 이러한 모호성을 받아들이고 이를 중심으로 
워크플로를 구축했다고 말했습니다. 결정론적 프로그램을 개발하는 것과는 다른 
사고방식이지만, 익숙해지는 것이 불가능한 것은 아닙니다. 
 
이러한 모호성은 최대한 공학적 엄격성을 적용함으로써 완화할 수 있습니다. 이 글의 나머지 
부분에서는 결정론적이지는 않더라도 신속한 엔지니어링을 체계적으로 만드는 방법에 대해 
논의하겠습니다. 

 
 
 

프롬프트를 평가하기 
프롬프트 엔지니어링의 일반적인 기법은 프롬프트에 몇 가지 예제를 제공하고 이 예제를 
통해 학습자가 일반화하기를 바라는 것입니다 (Fewshot learning). 
 
예를 들어, 텍스트에 “논란 여지 점수”를 부여하는 것을 생각해 보겠습니다. (이것은 제가 
실제로 트윗의 인기도와 논란의 여지 사이의 상관관계를 찾기 위해 수행한 재미있는 
프로젝트였습니다.)  
다음은 4개의 짧은 예시와 함께 짧게 작성된 프롬프트입니다: 
 
예: “논란 여지 점수” 



None

 

 

Given a text, give it a controversy score from 0 to 10. 
 
Examples: 
 
1 + 1 = 2 
Controversy score: 0 
 
Starting April 15th, only verified accounts on Twitter will be eligible to be in For You 
recommendations 
Controversy score: 5 
 
Everyone has the right to own and use guns 
Controversy score: 9 
 
Immigration should be completely banned to protect our country 
Controversy score: 10 
 
The response should follow the format: 
 
Controversy score: { score } 
Reason: { reason } 
 
Here is the text. 

 
Fewshot learning을 할 때는 두 가지 질문을 염두에 두어야 합니다: 
 

1.​ LLM이 프롬프트에 제시된 예제를 이해하는지 여부. 이를 평가하는 한 가지 방법은 
동일한 예제를 입력하고 모델이 예상 점수를 출력하는지 확인하는 것입니다. 
프롬프트에 제공된 동일한 예제에서 모델이 제대로 작동하지 않는다면 프롬프트가 
명확하지 않기 때문일 가능성이 높으므로 프롬프트를 다시 작성하거나 작업을 더 작은 
작업으로 나누고(이 글의 파트 2에서 자세히 설명합니다.) 함께 결합하는 것이 좋을 수 
있습니다. 

2.​ LLM이 이러한 몇 가지 예제에 과도하게 적합한지 여부. 별도의 예제에서 모델을 
평가할 수 있습니다. 

 
제가 유용하다고 생각한 한 가지 방법은, 모델에 특정 레이블을 부여할 수 있는 예제를 
만들도록 요청하는 것입니다. 예를 들어, 모델에 4점을 줄 수 있는 텍스트의 예시를 
제공하도록 요청할 수 있습니다. 그런 다음 이 예시를 LLM에 입력하여 실제로 4점을 
출력하는지 확인합니다. 
 



None

 

from llm import OpenAILLM 
 
def eval_prompt(examples_file, eval_file): 
    prompt = get_prompt(examples_file) 
    model = OpenAILLM(prompt=prompt, temperature=0) 
    compute_rmse(model, examples_file) 
    compute_rmse(model, eval_file) 
eval_prompt("fewshot_examples.txt", "eval_examples.txt") 

 

프롬프트 버전 관리 
프롬프트의 작은 변경은 매우 다른 결과를 초래할 수 있습니다. 따라서 각 프롬프트의 
버전을 관리하고 성능을 추적하는 것이 필수적입니다. git을 사용하여 각 프롬프트와 그 
성능을 버전 관리할 수도 있고, 프롬프트 실험을 위한 Mlflow나 Weights & Biases와 같은 
도구가 나온다고 해도 놀라운 일은 아닙니다. 
 
 

프롬프트 최적화 
프롬프트를 최적화하는 방법에 대한 많은 논문과 블로그 게시물이 작성되었습니다. 
프롬프트 엔지니어링에 관한 대부분의 논문은 몇 문장으로 설명할 수 있는 트릭들이라는 
릴리안 웽의 유용한 블로그 게시물에 동의합니다. OpenAI에는 예제와 함께 많은 팁을 
설명하는 훌륭한 노트북이 있습니다. 다음은 그 중 일부입니다: 
 

●​ 모델이 어떻게 답변에 도달하는지 단계별로 설명하거나 설명하도록 지시하기 
(Chain-of-Thought 또는 COT라고 알려진 기법)(Wei et al., 2022). 단점: COT는 출력 
토큰의 수가 증가하기 때문에 지연 시간과 비용이 모두 증가할 수 있습니다 [비용 및 
지연 시간 섹션 참조]. 

●​ 동일한 입력에 대해 여러 출력을 생성하기. 다수결로 최종 출력을 
선택하거나(self-consistency technique 이라고도 알려진 Wang et al., 2023), LLM에 
가장 좋은 출력을 선택하도록 요청할 수 있습니다. OpenAI API에서는 인자 n을 
전달하여 동일한 입력에 대해 여러 개의 응답을 생성할 수 있습니다 (이상적인 API 
설계는 아니라고 생각합니다). 

●​ 하나의 큰 프롬프트를 더 작고 간단한 프롬프트로 나누세요. 
 

많은 도구들이 프롬프트를 자동으로 최적화해 준다고 약속하지만, 비용이 꽤 비싸고 보통 
이러한 트릭들을 적용하는 데 그칩니다. 이러한 도구의 한 가지 좋은 점은 코딩이 필요 없기 
때문에 코딩을 모르는 분들에게도 매력적으로 다가갈 수 있다는 점입니다. 
 

https://lilianweng.github.io/posts/2023-03-15-prompt-engineering/
https://github.com/openai/openai-cookbook/blob/main/techniques_to_improve_reliability.md#how-to-improve-reliability-on-complex-tasks
https://github.com/openai/openai-cookbook/blob/main/techniques_to_improve_reliability.md#how-to-improve-reliability-on-complex-tasks
https://arxiv.org/abs/2201.11903
https://arxiv.org/abs/2203.11171
https://platform.openai.com/docs/api-reference/completions/create


 

비용 및 지연 시간 

비용 
프롬프트에 더 명확한 세부 사항과 예제를 입력할수록 모델 성능이 더 좋아지며, 추론 비용이 
더 많이 듭니다. 
 
OpenAI API는 입력 토큰과 출력 토큰 모두에 대해 요금을 부과합니다. 작업에 따라 간단한 
프롬프트에는 300~1000개의 토큰이 필요할 수 있습니다. 프롬프트에 자체 문서나 
인터넷에서 검색한 정보를 추가하는 등 더 많은 컨텍스트를 포함하려는 경우 프롬프트에만 
1만 토큰까지 쉽게 올라갈 수 있습니다. 
 
긴 프롬프트의 비용은 실험이 아니라 추론에 있습니다. 
 
실험 측면에서 프롬프트 엔지니어링은 무언가를 저렴하고 빠르게 실행할 수 있는 
방법입니다. 예를 들어, 다음과 같은 설정으로 GPT-4를 사용하더라도 실험 비용은 300달러가 
조금 넘습니다. 데이터 수집과 모델 학습에 드는 기존 ML 비용은 일반적으로 훨씬 더 비싸고 
훨씬 더 오래 걸립니다. 
 

●​ 프롬프트: 10,000토큰 ($0.06/1,000토큰) 
●​ 출력: 200토큰 ($0.12/1천 토큰) 
●​ 20개의 예시로 평가 
●​ 25가지 버전의 프롬프트로 실험 

 
LLMOps의 비용은 추론에 있습니다. 
 

●​ 입력에 1만 토큰, 출력에 200 토큰이 있는 GPT-4를 사용하는 경우 예측당 
$0.624입니다. 

●​ 입력과 출력 모두에 4k 토큰이 있는 GPT-3.5-터보를 사용하는 경우 예측당 $0.004 또는 
예측당 $4/1k가 됩니다. 

●​ 2021년에 DoorDash ML 모델은 하루에 100억 건의 예측을 수행했습니다. 각 예측에 
$0.004의 비용이 든다면 하루에 4천만 달러가 드는 셈입니다! 

●​ 이에 비해 AWS Personalize 비용은 예측 1천건당 약 $0.0417, AWS Fraud Detector 
비용은 예측 1천건당 약 $7.5 (한 달에 10만 건 이상 예측 시)입니다. AWS 서비스는 
일반적으로 적당한 규모의 회사에서는 엄청나게 비싸고 유연성이 떨어지는 것으로 
간주됩니다. 

 

지연 시간 
입력 토큰들은 병렬로 처리할 수 있으므로 입력 길이가 지연 시간에 큰 영향을 미치지 
않습니다. 
 
그러나 출력 토큰이 순차적으로 생성되기 때문에 출력 길이가 지연 시간에 큰 영향을 
미칩니다. 
 

https://aws.amazon.com/ko/personalize/pricing/
https://aws.amazon.com/ko/fraud-detector/pricing/


 

매우 짧은 입력(51개 토큰)과 출력(1개 토큰)의 경우에도 gpt-3.5 터보의 지연 시간은 약 
500ms입니다. 출력 토큰이 20개 이상으로 증가하면 지연 시간은 1초가 넘습니다. 
 
다음은 제가 실행한 실험으로, 각 설정을 20회 실행했습니다. 모든 실행은 2분 이내에 
이루어집니다. 실험을 다시 해보면 지연 시간은 매우 달라지겠지만 세 가지 설정 간의 
관계는 비슷할 것입니다. 
 
OpenAI와 같은 API를 사용하여 LLM Application을 제작할 때의 또 다른 어려움은 API의 
신뢰성이 매우 낮고, SLA가 언제 제공될지에 대한 확약이 아직 없다는 점입니다. 
 

# tokens p50 latency 
(sec) 

p75 
latency 

p90 
latency 

input: 51 tokens, output: 1 token 0.58 0.63 0.75 

input: 232 tokens, output: 1 token 0.53 0.58 0.64 

input: 228 tokens, output: 26 tokens 1.43 1.49 1.62 

 
 
이러한 지연 시간이 모델 때문인지, 네트워킹 때문인지 (실행 간 편차가 크기 때문에 이 
영향이 매우 클 것으로 예상됨) 또는 비효율적인 엔지니어링 오버헤드 때문인지 여부는 
명확하지 않습니다. 가까운 시일 내에 지연 시간이 크게 줄어들 가능성은 매우 높아 
보입니다. 
 
0.5초의 지연시간은 많은 사용 사례에서 길어 보이지만, 모델의 크기와 API가 사용되는 
규모를 고려하면 이 수치는 매우 인상적입니다. gpt-3.5-turbo 의 파라미터 수는 공개되지 
않았지만 약 1,500억 개로 추정됩니다. 이 글을 쓰는 현재로서는 이 정도 규모의 오픈 소스 
모델은 없습니다. Google의 T5는 매개변수 수가 110억 개이고 Facebook의 가장 큰 LLaMA 
모델은 매개변수 수가 65억 개입니다. 사람들은 이 깃허브 스레드에서 LLaMA 모델을 
작동시키기 위해 어떤 구성이 필요한지 논의했는데, 30억 개의 파라미터 모델을 작동시키는 
것은 충분히 어려운 일인 것 같았습니다. 가장 성공한 사람은 랜달러로,  (토큰 하나를 
생성하는데만 몇 초가 걸리는) 128GB RAM에서 동작하는 30B 파라미터 모델을 
만들었습니다. 
 

LLM 비용 + 지연 시간 분석의 불가능성 
LLM Application 세계는 너무나 빠르게 변화하고 있기 때문에 비용 + 지연 시간 분석은 금방 
구식이 될 수밖에 없습니다. Scribd의 응용 연구 선임 관리자인 Matt Ross는 불과 6개월 동안 
자신의 사용 사례에 대한 API 비용이 두 자리수가 감소했다고 말했습니다. 지연 시간도 크게 
줄었습니다. 마찬가지로 많은 팀에서 타당성을 추정하고 구매(유료 API 사용하기) 대 
구축(오픈 소스 모델로 직접 구축)에 대한 결정을 매 주 다시 해야할 필요를 느낀다고 
말합니다. 
 

https://github.com/facebookresearch/llama/issues/79
https://github.com/randaller/llama-chat


 

프롬프트 vs. 파인튜닝 vs. 대안 
●​ 프롬프트: 각 샘플에 대해 모델이 어떻게 응답해야 하는지 명시적으로 알려줍니다. 
●​ 파인튜닝: 모델을 학습해서 응답 방법을 가르치므로 프롬프트에 명시하지 않아도 
됩니다. 

 
프롬프트와 파인튜닝을 고려할 때 데이터 가용성, 성능, 비용이라는 세 가지 주요 요소가 
있습니다. 
 
예시가 몇 개만 있는 경우 프롬프트를 사용하면 빠르고 쉽게 시작할 수 있습니다. 최대 입력 
토큰 길이로 인해 프롬프트에 포함할 수 있는 예제 수에는 제한이 있습니다. 
 
파인튜닝에 필요한 예시의 수는 물론 작업과 모델에 따라 다릅니다. 하지만 제 경험에 
따르면 100여개의 예제를 파인튜닝하면 모델 성능에 눈에 띄는 변화를 기대할 수 
있었습니다. 그러나 결과는 프롬프트보다 크게 나아지지 않을 수도 있습니다. 
 
프롬프트는 얼마나 많은 데이터 포인트의 가치가 있을까? (2021)에서 Scao와 Rush는 
프롬프트의 가치가 약 100개의 예제라는 사실을 발견했습니다(주의: 작업과 모델에 따라 
편차가 크다는 점 - 아래 이미지 참조). 일반적인 추세는 예제 수를 늘릴수록 프롬프트보다 
파인튜닝을 통해 더 나은 모델 성능을 얻을 수 있다는 것입니다. 모델을 파인튜닝하는 데 
사용할 수 있는 예제 수에는 제한이 없습니다. 

https://arxiv.org/abs/2103.08493


 

 
 
파인튜닝의 이점은 두 가지입니다: 
 

1.​ 더 좋은 모델 성능을 얻을 수 있습니다. 더 많은 예제를 사용할 수 있고, 예제가 모델 
내부 지식의 일부가 될 수 있습니다. 

2.​ 예측 비용을 줄일 수 있습니다. 모델에 더 많은 지시사항을 구워 넣을수록 프롬프트에 
입력해야 하는 지시사항이 줄어듭니다. 예를 들어, 각 예측에 대해 프롬프트에서 
1,000개의 토큰을 줄일 수 있다면 gpt-3.5-turbo에서 1백만 개의 예측 당 2,000달러를 
절약할 수 있습니다. 

 

프롬프트 튜닝 
프롬프트와 파인튜닝 사이에 있는 멋진 아이디어는 2021년에 Leister et al.이 소개한 
프롬프트 튜닝입니다. 프롬프트를 변경하는 대신 프롬프트의 임베딩을 프로그래밍 
방식으로 변경하는 것입니다. 프롬프트 튜닝이 작동하려면 프롬프트의 임베딩을 LLM 
모델에 입력하고 이 임베딩에서 토큰을 생성할 수 있어야 하는데, 현재 이 작업은 오픈 소스 
LLM에서만 가능하며 OpenAI API에서는 불가능합니다. T5에서는 프롬프트 튜닝이 프롬프트 
엔지니어링보다 훨씬 더 나은 성능을 보이며 모델 튜닝을 따라잡을 수 있습니다 (아래 
이미지 참조). 

https://arxiv.org/abs/2104.08691


 

 

distillation을 적용한 파인튜닝 
2023년 3월, 스탠포드 학생 그룹은 더 큰 언어 모델(text-davinci-003 - 1750억 개의 
매개변수)로 생성된 예제에 대해 더 작은 오픈 소스 언어 모델(LLaMA-7B, 70억 개의 
매개변수 버전)을 파인튜닝는 유망한 아이디어를 발표했습니다. 더 큰 모델의 동작을 
모방하도록 작은 모델을 훈련하는 이 기법을 distillation이라고 합니다. 그 결과 파인튜닝된 
모델은 text-davinci-003과 유사하게 작동하지만 훨씬 더 작고 실행 비용이 저렴합니다. 
 



 

파인튜닝을 위해 52,000개의 명령어를 text-davinci-003에 입력하여 출력을 얻은 다음, 이를 
사용하여 LLaMa-7B를 파인튜닝했습니다. 이를 생성하는 데 500달러 미만의 비용이 
들었습니다. 학습에는 100달러 미만의 비용이 듭니다. Stanford Alpac: An 
Instruction-following LLaMA Model (Taori et al., 2023)을 참조하세요. 

 
 
이 접근 방식의 매력은 분명합니다. 3주 만에 GitHub 리포지토리의 별 수가 거의 2만 개에 
달했습니다! 이에 비해 HuggingFace의 트랜스포머 리포지토리는 비슷한 수의 별을 
달성하는 데 1년이 넘게 걸렸고, TensorFlow 리포지토리는 4개월이 걸렸습니다. 

 

임베딩 + 벡터 데이터베이스 
제가 매우 유망하다고 생각하는 한 가지 방향은 LLM을 사용하여 임베딩을 생성한 다음, 이 
임베딩을 기반으로 검색 및 추천시스템 등의 ML Application을 구축하는 것입니다. 2023년 

https://github.com/tatsu-lab/stanford_alpaca
https://github.com/tatsu-lab/stanford_alpaca


 

4월 현재, 더 작은 모델 text-embedding-ada-002를 사용하는 임베딩 비용은 토큰 1,000개당 
0.0004달러입니다. 각 항목이 평균 250토큰(187단어)인 경우, 이 가격은 항목 1만 개당 
1달러 또는 항목 100만 개당 100달러를 의미합니다. 
 
기존 오픈소스 모델에 비해서는 여전히 비싸지만, 다음을 감안하면 여전히 매우 저렴한 
가격입니다: 
 

●​ 일반적으로 각 아이템에 대한 임베딩은 한 번만 생성하면 됩니다. 
●​ OpenAI API를 사용하면 임베딩을 실시간으로 쉽게 생성할 수 있습니다. 

 
GPT 임베딩 사용에 대해 자세히 알아보려면 SGPT(Niklas Muennighoff, 2022) 또는 GPT-3 
임베딩의 성능과 비용에 대한 이 분석(Nils Reimers, 2022)을 확인하세요. Nils의 게시물에 
있는 일부 수치는 이미 구식이지만 (이 분야는 매우 빠르게 발전하고 있습니다!!), 그 방법은 
훌륭합니다! 
 
임베딩 모델의 실시간 사용 사례에서, 가장 큰 비용은 이러한 임베딩을 벡터 데이터베이스에 
로드하는 것입니다. 그러나 어떤 임베딩을 사용하든 이 비용은 발생하게 됩니다. Pinecone, 
Qdrant, Weaviate, Chroma와 같은 새로운 벡터 데이터베이스는 물론 기존의 Faiss, Redis, 
Milvus, ScaNN 등 수많은 벡터 데이터베이스가 꽃을 피우는 것을 보는 것은 매우 
흥미롭습니다. 
 
2021년이 그래프 데이터베이스의 해였다면, 2023년은 벡터 데이터베이스의 해입니다. 
 

이전 및 이후 버전과의 호환성 
파운데이션 모델은 많은 태스크에 재학습 없이 바로 사용할 수 있습니다. 하지만 파운데이션 
모델이 구식이 되면 때때로 재학습하거나 파인튜닝해야 합니다. 릴리안 웡의 프롬프트 
엔지니어링에 따르면: 
 
SituatedQA 데이터 세트에서 관찰한 한 가지 사실은, 서로 다른 날짜에 기반한 질문에 대해  
LM(사전 학습 컷오프는 2020년)이 Google 검색을 통해 최신 정보에 액세스할 수 있음에도 
불구하고 2020년 이후 질문에 대한 성능이 2020년 이전 질문에 비해 여전히 훨씬 
떨어졌다는 것입니다. 이는 문맥 정보와 모델 내부 지식 사이에 약간의 불일치 또는 
상충되는 매개변수가 존재한다는 것을 시사합니다. 
 
기존 소프트웨어에서는 소프트웨어가 업데이트 되더라도 이전 버전용으로 작성된 코드도 
계속 작동하는 것이 이상적입니다. 그러나 프롬프트 엔지니어링에서는 최신 모델을 
사용하려는 경우 모든 프롬프트가 최신 모델에서도 의도한 대로 작동한다고 보장할 수 
없으므로 프롬프트를 다시 작성해야 할 가능성이 높습니다. 사용하는 모델이 변경될 것으로 
조금이라도 예상되는 경우, 평가 예제를 사용하여 모든 프롬프트를 단위 테스트하는 것이 
중요합니다. 
 
제가 자주 듣는 주장 중 하나는 프롬프트 재작성은 문제가 되지 않는다는 것입니다. 
왜냐하면: 
 

https://github.com/Muennighoff/sgpt
https://medium.com/@nils_reimers/openai-gpt-3-text-embeddings-really-a-new-state-of-the-art-in-dense-text-embeddings-6571fe3ec9d9
https://medium.com/@nils_reimers/openai-gpt-3-text-embeddings-really-a-new-state-of-the-art-in-dense-text-embeddings-6571fe3ec9d9
https://lilianweng.github.io/posts/2023-03-15-prompt-engineering/
https://lilianweng.github.io/posts/2023-03-15-prompt-engineering/


 

1.​ 최신 모델은 기존 모델보다 더 잘 작동할 것이기 때문에. 저는 이에 대해 확신이 
없습니다. 최신 모델이 전반적으로 더 좋을 수도 있지만, 최신 모델이 더 나쁜 사용 
사례도 있을 것입니다. 

2.​ 비용 섹션에서 설명한 것처럼 프롬프트를 사용한 실험은 빠르고 저렴하기 때문에. 이 
주장에 동의하지만, 오늘날 MLOps에서 제가 보는 가장 큰 문제는 모델 로직, 기능 로직, 
프롬프트 등에 대한 중앙 집중식 지식이 부족하다는 것입니다. Application에는 복잡한 
로직이 포함된 여러 프롬프트가 포함될 수 있습니다(2부. 작업 결합성에서 논의). 원래 
프롬프트를 작성한 사람이 퇴사하면 원래 프롬프트의 의도를 파악하여 업데이트하기 
어려울 수 있습니다. 이는 아무도 감히 건드릴 수 없는 700줄짜리 SQL 쿼리를 남기고 
떠나는 상황과 비슷해질 수 있습니다. 

 
또 다른 문제는 프롬프트 패턴이 변경에 강하지 않다는 것입니다. 예를 들어, 제가 본 많은 
게시된 프롬프트는 "I want you to act as XYZ"로 시작합니다. OpenAI가 언젠가 "I’m an AI 
assistant and I can’t act like XYZ."와 같은 문구를 출력하기로 결정하면 이러한 모든 
프롬프트를 업데이트해야 합니다. 
 

2부. 작업 결합성 

여러 작업으로 구성된 Application 
위의 “논쟁 여지 점수” 예시는 입력이 주어지면 논쟁 여지 점수를 출력하는 하나의 단일 
작업으로 구성되어 있습니다. 하지만 대부분의 Application은 더 복잡합니다. 
데이터베이스에 연결하여 자연어로 데이터베이스를 쿼리하려는 "내 데이터와 대화하기" 
사용 사례를 생각해 보겠습니다. 신용카드 거래 테이블을 상상해 보세요. 다음과 같은 
질문을 하고 싶다고 가정해 보겠습니다: "피닉스에는 몇 개의 고유한 판매자가 있으며 그 
이름은 무엇인가요?"라고 질문하면 데이터베이스가 반환됩니다: "피닉스에는 9개의 고유한 
판매자가 있으며 그 이름은 ..."입니다. 
 
이를 수행하는 한 가지 방법은 다음과 같은 일련의 작업을 수행하는 프로그램을 작성하는 
것입니다: 
 

1.​ 작업 1: 사용자의 자연어 입력을 SQL 쿼리로 변환 [LLM] 
2.​ 작업 2: SQL 데이터베이스에서 SQL 쿼리 실행 [SQL 실행기] 
3.​ 작업 3: SQL 결과를 자연어 응답으로 변환하여 사용자에게 표시 [LLM] 

 

에이전트, 도구 그리고 제어 흐름 
제 지인들을 대상으로 소규모 설문조사를 실시한 결과 아직 용어에 대한 합의가 이루어지지 
않은 것 같습니다. 
 



 

에이전트라는 단어는 주어진 제어 흐름에 따라 여러 작업을 실행할 수 있는 Application을 
지칭하기 위해 많이 사용되고 있습니다(제어 흐름 섹션 참조). 작업은 하나 이상의 도구를 
활용할 수 있습니다. 위 예제에서 SQL 실행기는 도구의 한 예입니다. 
 
참고: 제 지인 중 일부는 에이전트라는 용어가 이미 다른 맥락(예: 강화 학습에서 정책을 
지칭하는 에이전트)에서 남용되고 있기 때문에 이 맥락에서 에이전트라는 용어를 사용하는 
것을 거부합니다. 
 

도구 vs. 플러그인 
SQL 실행기 외에 다른 도구의 예는 다음과 같습니다: 
 

●​ 검색 (예: Google 검색 API 또는 Bing API 사용) 
●​ 웹 브라우저 (예: URL이 주어지면 해당 콘텐츠 가져오기) 
●​ bash 실행기 
●​ 계산기 

 
도구와 플러그인은 기본적으로 같은 것입니다. 플러그인은 OpenAI 플러그인 스토어에 
기여한 도구라고 생각하면 됩니다. 이 글을 쓰는 현재 OpenAI 플러그인은 아직 공개되지 
않았지만, 누구나 도구를 만들고 사용할 수 있습니다. 
 

제어 흐름: 순차, 병렬, if, for 루프 
위의 예에서 순차는 제어 흐름의 한 예로, 한 작업 씩차례로 실행되는 제어 흐름입니다. 병렬, 
if 문, for 루프와 같은 다른 유형의 제어 흐름도 있습니다. 
 

●​ 순차: 작업 A가 완료된 후 작업 B를 실행하는 것으로, 작업 B가 작업 A에 종속되어 
있기 때문입니다. 예를 들어, SQL 쿼리는 사용자 입력에서 변환된 후에만 실행할 수 
있습니다. 

●​ 병렬: 작업 A와 B를 동시에 실행합니다. 
●​ If 문: 입력에 따라 작업 A 또는 작업 B를 실행합니다. 
●​ For 루프: 특정 조건이 충족될 때까지 작업 A를 반복 실행합니다. 예를 들어 브라우저 
작업을 사용하여 웹페이지의 콘텐츠를 가져온 다음 에이전트가 원래 질문에 대한 
충분한 정보를 얻었다고 판단할 때까지 브라우저 작업을 계속 사용하여 해당 
웹페이지에 있는 링크의 콘텐츠를 가져온다고 가정해 보겠습니다. 

참고: 병렬 처리는 분명 유용할 수 있지만 이를 사용하는 Application을 많이 보지 
못했습니다. 
 



None

 

 

 

LLM 에이전트를 사용한 제어 흐름 
기존 소프트웨어 엔지니어링에서는 제어 흐름의 조건이 정확합니다. LLM 
Application(에이전트라고도 함)에서는 프롬프트에 따라 조건이 결정될 수도 있습니다. 
 
예를 들어 에이전트가 검색, SQL 실행기 및 채팅이라는 두 가지 작업 중 하나를 선택하도록 
하려면 다음과 같이 (매우 근사적으로) 설명할 수 있습니다. 즉, LLM을 사용하여 제어 흐름의 
조건을 결정할 수 있습니다! 
 
 

You have access to three tools: Search, SQL executor, and Chat. 
 
Search is useful when users want information about current events or products.  
 
SQL executor is useful when users want information that can be queried from a 
database. 
 
Chat is useful when users want general information. 
 
Provide your response in the following format: 
 
Input: { input } 
Thought: { thought } 



 

Action: { action } 
Action Input: { action_input } 
Observation: { action_output } 
Thought: { thought } 

 

에이전트 테스트하기 
에이전트를 신뢰할 수 있으려면 각 작업을 결합하기 전에 개별적으로 빌드하고 테스트할 수 
있어야 합니다. 실패 모드에는 크게 두 가지 유형이 있습니다: 
 

1.​ 하나 이상의 작업이 실패. 잠재적 원인: 
a.​ 제어 흐름이 잘못됨: 선택 사항이 아닌 작업이 선택됨 
b.​ 하나 이상의 작업이 잘못된 결과를 생성함 

2.​ 모든 작업이 올바른 결과를 생성하지만 전체 솔루션이 잘못됨. Press et al. (2022)은 
이를 "결합성 격차"라고 하는데, 이는 모델이 하위 질문에 정답을 맞춘 모든 구성 문제 
중에서 모델이 오답을 낸 구성 문제의 비율입니다. 

 
소프트웨어 엔지니어링과 마찬가지로 각 구성 요소와 제어 흐름을 단위 테스트할 수 있고 또 
해야 합니다. 각 구성 요소에 대해 프롬프트 또는 제어 흐름을 업데이트할 때마다 
Application을 평가하는 데 사용할 수 있는 평가 예제로 (입력, 예상 출력) 쌍을 정의할 수 
있습니다. 전체 Application에 대한 통합 테스트도 수행할 수 있습니다. 
 

3부. 유망한 사용 사례 
인터넷에는 LLM으로 구축된 멋진 Application 데모가 넘쳐나고 있습니다. 제가 본 가장 
일반적이고 유망한 Application 몇 가지를 소개합니다. 제가 놓친 것들도 많을 겁니다. 
 
더 많은 아이디어를 원하시면 제가 본 두 해커톤의 프로젝트를 확인해 보세요: 

●​ GPT-4 Hackathon Code Results [Mar 25, 2023] 
●​ Langchain / Gen Mo Hackathon [Feb 25, 2023] 

AI 어시스턴트 
가장 인기 있는 소비자 사용 사례입니다. 일정 관리, 메모 작성, 페어 프로그래밍, 이메일 
응답, 부모님 도우미, 예약, 항공편 예약, 쇼핑 등 다양한 사용자 그룹을 위한 다양한 작업을 
위해 만들어진 AI 어시스턴트가 있습니다. - 물론 궁극적인 목표는 모든 것을 도와줄 수 있는 
비서가 되는 것입니다. 
 
이는 모든 대기업이 수년 동안 노력해 온 성배이기도 합니다: 구글은 구글 어시스턴트와 
바드, 페이스북은 M과 블렌더, 오픈AI(그리고 더 나아가서는 마이크로소프트)는 ChatGPT를 
선보였습니다. AI에 의해 대체될 위험이 매우 높은 Quora는 여러 LLM과 채팅할 수 있는 자체 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1tmfn8jKb7T1x7PpyO7rD023tH2zc_WDg_OHh0aVXIrw/edit#gid=174517450
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1GqwPo1FpAbe_awmNZW5ZMH69yc5QtEr7ZYw-ckaz_mQ/edit#gid=795016726


 

앱 Poe를 출시했습니다. 애플과 아마존이 아직 이 경쟁에 합류하지 않은 것은 놀라운 
일입니다. 
 

챗봇 
챗봇은 API 측면에서 AI 비서와 유사합니다. AI 비서의 목표가 사용자가 지정한 작업을 
수행하는 것이라면, 챗봇의 목표는 동반자 역할에 더 가깝습니다. 예를 들어 유명인, 
게임/영화/책 캐릭터, 사업가, 작가 등과 같이 대화하는 챗봇을 만들 수 있습니다. 
 
미셸 황은 어린 시절 일기장을 GPT-3가 내면의 아이와 대화할 수 있도록 하는 프롬프트의 
일부로 사용했습니다. 
 
소비형 챗봇 분야에서 가장 흥미로운 회사는 아마도 Character.ai일 것입니다. 사람들이 
챗봇을 만들고 공유할 수 있는 플랫폼입니다. 이 플랫폼에서 가장 인기 있는 챗봇 유형은 
애니메이션과 게임 캐릭터이지만 심리학자, 페어 프로그래밍 파트너 또는 언어 연습 
파트너와 대화할 수도 있습니다. 대화하고, 행동하고, 그림을 그리고, 텍스트 기반 게임(예: AI 
던전)을 플레이할 수 있으며, 캐릭터의 음성을 활성화할 수도 있습니다. 저도 몇 가지 인기 
있는 챗봇을 사용해 보았습니다. 아직 대화를 지속할 수 있는 챗봇은 없었지만 이제 시작 
단계에 불과합니다. 챗봇 제작자가 수익을 얻을 수 있도록 수익 공유 모델이 도입되면 더욱 
흥미로운 일이 벌어질 수 있습니다. 

 
 

프로그래밍과 게임 
프로그래밍과 게임은 LLM이 코드 작성과 디버깅에 매우 능숙하기 때문에 또 다른 인기 있는 
LLM Application 카테고리입니다. 이 분야의 선구자라고 할 수 있는 GitHub Copilot(이 글을 
쓰는 시점 기준으로 5백만 다운로드를 기록한 VSCode 확장 프로그램)이 대표적입니다. 
LLM을 사용하여 코드를 작성하는 꽤 멋진 데모도 있습니다: 
 

1.​ 자연어로 웹 앱 만들기 
2.​ 보안 위협 찾기: Socket AI는 코드베이스의 npm 및 PyPI 패키지에 보안 위협이 있는지 
검사합니다. 잠재적인 문제가 발견되면 ChatGPT를 사용하여 결과를 요약합니다. 

https://twitter.com/michellehuang42/status/1597005489413713921
https://twitter.com/michellehuang42/status/1597005489413713921
https://twitter.com/sharifshameem/status/1284095222939451393
https://socket.dev/blog/introducing-socket-ai-chatgpt-powered-threat-analysis
https://socket.dev/blog/introducing-socket-ai-chatgpt-powered-threat-analysis


 

3.​ 게임 
a.​ 게임 만들기: 예를 들어 Wyatt Cheng은 ChatGPT를 사용하여 Flappy Bird를 복제하는 
방법을 보여주는 멋진 영상을 공개했습니다. 

b.​ 게임 캐릭터 생성하기 
c.​ 게임 캐릭터와 더욱 사실적인 대화 나누기: Convai의 멋진 데모를 확인하세요! 

 
 

학습에 활용하기 
ChatGPT가 다운될 때마다 숙제를 완료할 수 없다는 불만을 토로하는 학생들로 OpenAI에 
대한 불만이 쏟아졌습니다. 일부는 학교에서 ChatGPT 사용을 완전히 금지하는 것으로 
대응했습니다. 일부는 훨씬 더 나은 아이디어, 즉 ChatGPT를 통합하여 학생들이 더 빠르게 
학습할 수 있도록 돕는 방법을 제시했습니다. 제가 아는 모든 에듀테크 회사들은 ChatGPT를 
본격적으로 연구하고 있습니다. 
 
몇 가지 사용 사례를 소개합니다: 
 

●​ 책 요약하기 
●​ 학생들이 책이나 강의를 이해했는지 확인하기 위해 자동으로 퀴즈를 생성하기. 

ChatGPT는 문제를 생성할 수 있을 뿐만 아니라 학생이 입력한 답이 맞는지 평가할 
수도 있습니다. 

○​ 제가 사용해 본 결과 ChatGPT는 머신러닝 시스템 설계를 위한 퀴즈를 
생성하는 데 꽤 능숙해 보였습니다. 곧 생성된 퀴즈를 게시할 예정입니다! 

●​ 에세이 채점/피드백 제공하기 
●​ 수학 솔루션 살펴보기 
●​ 토론 파트너가 되기: ChatGPT는 같은 토론 주제에 대해 서로 다른 입장을 취하는 데 
정말 능숙합니다. 

 
홈스쿨링이 증가함에 따라 부모님들의 홈스쿨링을 돕기 위해 ChatGPT가 많이 활용될 
것으로 예상됩니다. 
 

내 데이터와 대화하기 
제가 보기에 이것은 (지금까지) 가장 인기 있는 엔터프라이즈 Application입니다. 많은 
스타트업이 기업 사용자가 자연어 또는 Q&A 방식으로 내부 데이터와 정책을 쿼리할 수 있는 
도구를 만들고 있습니다. 일부는 법률 계약, 이력서, 재무 데이터 또는 고객 지원과 같은 
업종에 초점을 맞추고 있습니다. 기업의 모든 문서, 정책, FAQ가 제공되면 고객 지원 요청에 
응답할 수 있는 챗봇을 구축할 수 있습니다. 
 
이 Application을 구축하는 주요 방법은 일반적으로 다음 4단계로 이루어집니다: 
 

1.​ 내부 데이터를 데이터베이스(SQL 데이터베이스, 그래프 데이터베이스, 임베딩/벡터 
데이터베이스 또는 단순한 텍스트 데이터베이스)로 구성합니다. 

https://www.youtube.com/watch?v=8y7GRYaYYQg
https://www.youtube.com/watch?v=8y7GRYaYYQg
https://www.youtube.com/watch?v=-R4PWIkgOSk


 

2.​ 자연어로 된 입력이 주어지면 이를 내부 데이터베이스의 쿼리 언어로 변환합니다. 예를 
들어, SQL 또는 그래프 데이터베이스인 경우 이 프로세스는 SQL 쿼리를 반환할 수 
있습니다. 임베딩 데이터베이스인 경우, ANN(근사 최인접 이웃) 검색 쿼리가 될 수 
있습니다. 순전히 텍스트만 있는 경우, 이 프로세스는 검색 쿼리를 추출할 수 있습니다. 

3.​ 데이터베이스에서 쿼리를 실행하여 쿼리 결과를 얻습니다. 
4.​ 이 쿼리 결과를 자연어로 바꿉니다. 

 
이렇게 하면 정말 멋진 데모를 만들 수 있지만, 이 범주가 얼마나 방어 가능한지는 잘 
모르겠습니다. 스타트업이 Google 드라이브나 Notion과 같은 데이터베이스를 기반으로 
사용자가 쿼리할 수 있는 Application을 만드는 것을 본 적이 있는데, 이는 Google 드라이브나 
Notion이 일주일 안에 구현할 수 있는 기능인 것 같습니다. 
 
OpenAI에는 벡터 데이터베이스와 대화하는 방법에 대한 훌륭한 튜토리얼이 있습니다. 
 

LLM이 데이터 분석을 대신 해줄 수 있나요? 
gpt-3.5-turbo에 몇가지 데이터를 입력해보니 일부 패턴을 감지할 수 있는 것 같습니다. 
하지만 이는 입력 프롬프트에 들어갈 수 있는 작은 데이터에 대해서만 작동합니다. 대부분의 
프로덕션 데이터는 그보다 더 큽니다. 

https://github.com/openai/chatgpt-retrieval-plugin


 

 
 

검색과 추천 
검색과 추천은 항상 엔터프라이즈 사용 사례의 핵심이었습니다. LLM과 함께 르네상스를 
맞이하고 있습니다. 검색은 대부분 키워드 기반이었습니다. 텐트가 필요하면 텐트를 
검색하는 식이었죠. 하지만 아직 필요한 것이 무엇인지 모른다면 어떨까요? 예를 들어 
11월에 오레곤의 숲으로 캠핑을 가려고 한다면 다음과 같은 일을 하게 될겁니다: 



 

 
1.​ 다른 사람들의 경험을 읽어보기 위해 검색하기 
2.​ 검색된 블로그 게시물을 읽고 필요한 항목의 목록을 수동으로 추출하기 
3.​ Google이나 다른 웹사이트에서 이러한 각 항목을 다시 검색하기 

 
Amazon이나 전자상거래 웹사이트에서 직접 '11월에 오레곤에서 캠핑할 때 필요한 것들'을 
검색하면 다음과 같은 결과를 얻을 수 있습니다: 

 
 
만약에 아마존에서 "11월 오레곤에서 캠핑할 때 필요한 것들"을 검색하면 실제로 캠핑 
여행에 필요한 물품 목록이 표시된다면 어떨까요? 
 
이제는 LLM을 통해 가능해졌습니다. 예를 들어, Application을 다음과 같은 단계로 나눌 수 
있습니다: 
 

1.​ 작업 1: 사용자 쿼리를 제품 이름 목록으로 변환 [LLM] 
2.​ 작업 2: 목록의 각 제품 이름에 대해 제품 카탈로그에서 관련 제품을 검색 

 



 

 
 
이것이 성공한다면 LLM이 제품을 추천하도록 하는 기술인 LLM SEO가 등장할지 
궁금합니다. 
 

세일즈 
세일즈에 LLM을 사용하는 가장 확실한 방법은 세일즈 이메일을 작성하는 것입니다. 하지만 
누구도 더 많은 또는 더 나은 세일즈 이메일을 원하지는 않습니다. 하지만 제 네트워크에 
속한 여러 회사에서 LLM을 사용하여 회사에 대한 정보를 종합하여 필요한 것이 무엇인지 
파악하고 있습니다. 
 

SEO 
SEO는 곧 매우 이상해질 것입니다. 오늘날 많은 기업들이 Google에서 높은 순위를 차지하기 
위해 많은 콘텐츠를 제작하는 데 의존하고 있습니다. 하지만, LLM이 콘텐츠 제작에 정말 



 

능숙하고, 특정 키워드에 대해 SEO에 최적화된 콘텐츠를 무제한으로 제작하는 서비스를 
제공하는 스타트업이 몇 개 있다는 점을 감안하면 검색 엔진에 콘텐츠가 넘쳐날 것입니다. 
검색 엔진은 AI가 생성한 콘텐츠를 감지하는 새로운 알고리즘을 개발하고, 기업은 이러한 
알고리즘을 우회하는 데 더 능숙해지기 때문에 SEO는 고양이와 쥐의 게임이 될 수도 
있습니다. 또한 사람들은 검색보다는 브랜드에 더 의존하게 될 수도 있습니다(예: 특정 
사람이나 회사가 만든 콘텐츠만 신뢰하는 경우). 
 

결론 
우리는 아직 LLM Application의 초기 단계에 있으며 모든 것이 매우 빠르게 발전하고 
있습니다. 최근에 LLM에 관한 책 제안서를 읽었는데, 가장 먼저 든 생각은 '이 내용 대부분이 
한 달 안에 구식이 될 것'이라는 것이었습니다. API는 하루가 다르게 변화하고 있습니다. 
새로운 Application이 발견되고 있습니다. 인프라는 공격적으로 최적화되고 있습니다. 비용 
및 지연 시간 분석은 매주 수행해야 합니다. 새로운 용어가 도입되고 있습니다. 
 
이러한 변화가 모두 중요한 것은 아닙니다. 예를 들어, 많은 프롬프트 엔지니어링 논문을 
보면 가중치를 초기화하는 다양한 방법을 설명하는 수천 개의 논문이 있던 딥 러닝 초창기 
시절이 떠오릅니다. 프롬프트를 조정하는 트릭은 다음과 같습니다: "정직하게 대답하세요", 
"나는 당신이 ...처럼 행동하기를 바랍니다.", "질문:" 대신 "Q: "를 쓰는 것과 같은 트릭은 
장기적으로는 중요하지 않을 것입니다. 
 
LLM이 스스로 프롬프트를 작성하는 데 꽤 능숙해 보인다는 점을 감안할 때(Large Language 
Models Are Human-Level Prompt Engineers(Zhou et al., 2022)) 프롬프트를 조정하는 데 
사람이 필요할지 누가 알겠습니까? 
 
그러나 너무 많은 일이 일어나고 있기 때문에 어떤 것이 중요하고 어떤 것이 중요하지 
않은지 알기가 어렵습니다. 
 
저는 최근 LinkedIn에서 사람들이 이 분야에 대한 최신 정보를 얻는 방법에 대해 
질문했습니다. 방법들은 hype을 무시하는 것부터 모든 도구를 다 사용해 보는 것까지 
다양했습니다. 
 

1.​ hype을 (대부분) 무시하기 
비키 보이키스(Duo Security의 선임 ML 엔지니어): 저는 엔지니어링이나 데이터 
프레임워크들에 대해서와 마찬가지로, 매일 뉴스를 대강 훑어보고 대부분을 무시한 채 
6개월을 기다렸다가 무엇이 중요한지 확인합니다. 중요한 것은 여전히 존재할 것이고, 
무슨 일이 일어나고 있는지 맥락을 파악하는 데 도움이 되는 더 많은 설문조사 논문과 
검증된 구현이 있을 것입니다. 

 
2.​ 요약만 읽기 

Shashank Chaurasia(Microsoft 엔지니어링): 저는 BingChat의 크리에이티브 모드를 
사용하여 Gen AI와 관련된 새로운 기사, 블로그 및 연구 논문을 빠르게 요약해 볼 수 
있습니다. 세부 사항을 이해하기 위해 연구 논문과 깃허브 리포지토리에 자주 채팅을 
합니다. 

https://arxiv.org/abs/2211.01910
https://arxiv.org/abs/2211.01910


 

 
3.​ 최신 도구들의 최신 정보를 따라가기 
크리스 알렉시욱(창립 ML 엔지니어, Ox): 저는 새로운 도구가 나올 때마다 그 도구로 
만들어보려고 노력합니다. 그래야 다음 단계가 나왔을 때 차이만 살펴볼 수 있기 
때문입니다. 

 
 
여러분의 전략은 무엇인가요? 
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