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1. One-Sentence Contribution
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본논문은소수의예시에중간풀이를추가하는

CoT prompting을 통해, 

큰 언어 모델이겪는 다단계추론의어려움을완화합니다.



2. Problem & Motivation
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모델규모가커져도취약했던추론

수학추론 (Arithmetic Reasoning)
상식 추론 (Common Sense Reasoning)
기호 추론 (Symbolic Reasoning)

질문·정답예시만주는 Few-shot prompting

문맥내학습으로과제형식을알려줘도
중간연산을수행하는방법은명시하지않는다.

풀이를학습시키는미세조정은
대량의고품질풀이데이터가필요했다.

❗예시에는 11이라는 정답만 있고 풀이가 없다.
->규모 확대만으로 높은 성능을 얻기 어려웠다.



3. Core Mechanism
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Prompt

Few Shots

Ex Question :

Chain of Thought + Answer :

Question

Model Output

Chain-of-Thought Reasoning 
and Final Answer



3. Core Mechanism (paper example)
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❗Chain-of-Thought

❗Effect of Chain-of-Thought



4. Key Result: Arithmetic Reasoning
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01  큰 모델에서 CoT의 효과가 두드러진다

작은모델에서는이득이작거나성능이하락한다.
모델이커지면 CoT와 Standard의 격차가벌어진다.

02  복잡한 문제에서 성능 향상이 더 크다

GSM8K에서대형 GPT·PaLM의 정답률은 2배 이상.
한 단계문제인 SingleOp에서는이득이작거나음수다.

03  지도학습 기반의 당시 SOTA에 필적한다

GPT-3 175B·PaLM 540B는 기존 최고 성능과 경쟁한다.
PaLM 540B + CoT는 그림의 세 벤치마크에서 이를 넘는다.



5. Weakest Assumption & Limitations
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정답률이 높아져도, 생성된 풀이의 신뢰성은 별도 문제다

원문에서 확인한 관찰

7 / 50
정답을낸응답중
풀이가틀렸지만우연히정답에도달한사례

나머지 43개만 사람이 작성한
정답 풀이에 준하는 수준으로 판정

우연한 정답

진술이 부정확

무관한 문장 삽입

수식이 부정확



6. Connection: Zero-shot CoT
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Zero-shot CoT
풀이 예시 없이 단계적 생성을 유도

“Let’s think step by step.”

추론을 먼저 생성하고,
이어 최종 답을 추출하는 두 단계



7. Connection: CoT → o1 → GPT-5
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2022   CoT

프롬프트로 추론 유도

사람이쓴풀이예시제공
기존모델의가중치는유지
답전에중간풀이생성

2024   o1

강화학습으로 추론 학습

유용한추론전략을학습
응답전에내부 CoT 생성
추론시계산량을확대

2025   GPT-5

GPT 계열의 추론 모델

추론기능을 GPT 모델에통합
추론강도설정지원
작업에맞춰계산량조절



Q&A


