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            Abstract
          
        

        
          급전(Peripeteia)은 아리스토텔레스가 시학에서 제시한 개념으로, 반전의 원형으로 간주되며 서사의 긴장감을 고조시키고 독자의 몰입을 유도하는 중요한 스토리텔링 요소이다. 다양한 매체에서 반전은 서사의 깊이와 의미를 확장하는 데 기여하지만, 언어 모델을 활용한 반전 생성 연구는 여전히 제한적이다. 본 연구는 대규모 언어 모델(LLMs)을 활용하여 반전이 포함된 스토리를 생성하며 이를 위한 효과적인 프롬프트 엔지니어링 기법을 탐구한다. 반전의 퀄리티, 일관성, 문법적 정확도, 핍진성, 흥미도를 기준으로 GPT-4o-mini, Llama-3-8B, Claude-3-haiku 모델을 활용해 평가했다. 평가 결과 서사 요소의 특징 및 목적에 맞는 프롬프트 설계가 반전 생성의 품질에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 본 연구는 언어 모델을 이용해 반전 서사 생성 및 평가를 진행하며 언어 모델의 스토리 생성 능력을 향상시키기 위한 방향성을 제시한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Peripeteia, introduced by Aristotle in Poetics, is considered the archetype of plot twists, playing a critical role in heightening narrative tension and engaging readers. While plot twists contribute to the depth and meaning of narratives across various media, research on generating plot twists using language models remains limited. This study explores effective prompt engineering techniques for generating plot-twist narratives using Large Language Models (LLMs). Narratives were evaluated based on twist quality, coherence, grammatical accuracy, verisimilitude, and enjoyment, utilizing GPT-4o-mini, Llama-3-8B, and Claude-3-Haiku. The results indicate that prompt designs tailored to the characteristics and objectives of narrative elements significantly influence the quality of generated twists. By generating and evaluating plot-twist narratives using language models, this study provides insights into enhancing the narrative generation capabilities of LLMs.
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      Ⅰ. 서 론
      급전(peripeteia)은 아리스토텔레스가 시학에서 서사적 전환의 중요성을 논하며 제시한 개념[1]으로, 오늘날 반전의 원형으로 이해할 수 있다. 급전과 반전은 모두 독자의 기대를 전복하고 새로운 시각을 열어줌으로써 서사의 긴장감을 고조시키는 공통점을 갖으며, 반전에서의 예측하지 못한 놀라움의 제시를 통해 이야기의 즐거움(enjoyment)과 재미를 증대시키는 데 큰 역할을 한다[2]. 반전은 TV 시리즈[3]와 소설[4]을 넘어 광고[5] 등 서사가 사용되는 모든 곳에서 스토리텔링의 중요한 구성요소로 간주되지만 언어모델(Large Language Model; LLM)을 이용해 반전을 생성하는 시도는 아직 제한적이다.

      기존의 스토리 생성 연구는 주로 서사의 구조적 일관성[6]-[9] 문제를 해결하는데에 초점이 맞추어져 있었다. 또한 더 높은 품질의 스토리 생성을 위해 캐릭터의 행동[7], 캐릭터의 감정[10], 이벤트[11]-[13], 특정 장르[14],[15], 스토리의 길이[8] 등 다양한 요소에 초점을 맞추어 강화학습[6],[10], 캐릭터 임베딩[7], 동적 플롯 상태 추적[8], 반지도학습[15] 등의 방법과 그래프 기반 구조[12],[13] 등 기술적 방법을 접목한 연구가 진행되어 왔다.

      이처럼 스토리 생성 연구는 스토리 요소와 자연어처리(NLP; Natural Language Processing)기술을 접목해 활발하게 이루어지고 있다. 하지만 독자의 기대를 전복하고 긴장감을 고조시키는 반전 서사에 초점을 맞춘 연구는 상대적으로 부족한 실정이다. 이러한 연구 공백을 해결하기 위해, 본 연구는 언어 모델 및 다양한 프롬프트 엔지니어링을 활용한 반전이 있는 스토리를 생성한다.

      텍스트를 생성하는 대부분의 연구는 주로 자동 평가와 사람 평가를 통해 평가한다. 자동 평가는 정량적인 지표를 기반으로 텍스트의 품질을 분석하며, 평가 기준의 일관성과 객관성을 제공한다. 대표적인 평가 지표로는 BLEU[16], ROUGE score[17] 등이 있으며 self-BLEU를 이용해 텍스트의 다양성을 정량적으로 평가할 수 있다. 사람 평가는 자동평가로 평가하기 어려운 흥미, 창의성, 몰입도와 같은 주관적 요소를 평가할 수 있다. 많은 연구에서 자동 평가와 사람 평가를 함께 진행해 평가의 다양성을 추구한다.

      하지만 사람 평가의 경우 평가 참여자에게 적정한 보상을 지급해야 하며, 평가 참여자를 관리하는 과정에서 상당한 시간과 비용이 소모된다. 또한 예산과 시간 문제로 많은 평가 참여자를 고용하기 어려운 문제가 있다. 이에 따라 스토리의 비정량적 요소를 평가하기 위한 자동 평가의 필요성이 대두되고 있다. 언어 모델을 이용한 자동 평가는 질문 응답(QA), 추론, 텍스트 요약[18], 대화 평가[19], 에세이[20] 등의 다양한 도메인에서 활발한 연구가 진행되고 있으며 동시에 스토리와 같이 복잡한 서사 구조를 가진 텍스트를 평가하는 연구 또한 시도되고 있다. 선행 연구로서 도입부, 중반부, 결말 등으로 스토리의 구조를 평가하거나 캐릭터 및 장면의 묘사를 평가[21]한 경우는 있으나 스토리가 얼마나 그럴 듯 하게 느껴지는 지를 평가하기 위한 핍진성과 반전의 퀄리티를 평가 기준으로 삼는 시도는 없었다. 본 연구에서는 반전의 퀄리티, 일관성, 문법적 정확도, 핍진성, 흥미도를 기준으로 사람 평가와 언어 모델 기반 자동 평가를 진행했다.

      또한 선행 연구[22]에서는 다양한 언어 모델을 사용해 언어모델별 스토리 생성 특성과 한계를 분석하였다. 그 결과, GPT 계열 모델인 ChatGPT는 타 모델에 비해 흥미도가 낮은 스토리를 생성하는 경향이 있음을 확인했으나 이를 극복하기 위한 프롬프트 엔지니어링 기법에 대한 연구는 수행되지 않았다.

      이에 본 논문에서는 선행 연구의 연구 공백을 보완하고자 다양한 프롬프트를 설계하여 흥미로운 스토리를 위해 대중적으로 사용되는 서술 기법 중 하나인 반전을 활용한 스토리를 생성한다. 언어 모델을 이용한 자동 평가 및 사람 평가를 통해 설계한 프롬프트의 스토리 생성 성능을 분석한다. 최종적으로 실험 및 평가 결과를 바탕으로 반전이 있는 스토리 생성을 위한 효과적인 프롬프트 엔지니어링 기법을 제안하는 것을 목표로 한다.

      본 연구는 네 가지 기여점을 갖는다. 첫 번째, 다양한 프롬프트 설계 기법을 비교하여 반전 서사 생성의 최적 전략을 탐색하였다. 두 번째, 자동 평가와 사람 평가를 병행하여 평가 방식 간의 차이를 분석하고, 평가의 신뢰성을 높이는 방향을 제시하였다. 세 번째, 언어 모델 별 평가 경향성을 비교하여, 특정 모델이 평가에서 가지는 편향성을 확인하고 이를 보완하기 위한 방향성을 제안하였다.네 번째, 반전의 질과 핍진성 평가를 도입하여 기존 연구보다 서사적 완성도를 보다 정밀하게 평가하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 스토리 생성
        언어 모델은 트랜스포머 기반 아키텍처[23]와 대규모 사전 학습을 통해 빠르게 발전하고 있으며, 자연어 처리의 다양한 응용 분야에서 혁신적인 성과를 이뤄내고 있다. 2020년 6월 공개된 GPT-3, 2022년 11월 공개된 GPT-3.5에 이어 2023년 3월에 공개된 GPT-4와 2024년 5월 공개된 GPT-4o까지 언어 모델의 빠른 발전은 자연어 처리 연구와 응용에서 새로운 지평을 열고 있다.

        스토리 생성은 언어 모델에 창의성과 논리적 사고를 동시에 요구하는 복합적인 태스크이다. 논리적 일관성과 창의성 요구를 동시에 충족하는 언어 모델의 스토리 생성 능력을 더욱 극대화하기 위한 연구가 이루어지고 있다[24].

        스토리 생성 연구에서는 텍스트 생성 과정에서 흔히 나타나는 논리적 오류, 중복 생성 그리고 텍스트가 길어질수록 일관성이 유지되지 않는 문제가 발생하였고, 이를 주요 개선 과제로 삼는 연구들이 제시되고 있다[12],[25]. 또한, 언어 모델이 생성한 이야기와 사람이 작성한 이야기를 비교했을 때, 서스펜스와 긴장감이 부족하며 서사 구조가 단조로운 문제점이 제시된다[26]. 스토리 생성 연구는 단순히 독자가 읽기에 문법적, 논리적 오류가 없는 자연스러운 문장을 생성하는 데에 그치지 않고, 장르[14],[15], 캐릭터[7],[10], 이벤트[11]-[13]와 같은 서사적 요소를 자연어 처리 기술과 접목해 논리적 일관성과 서사 구조를 강화하는 시도들이 계속되어 왔다.

        선행 연구에서는 긴 텍스트 생성 시 계층적 생성 모델을 통해 플롯 전개를 제어하는 모델을 제안하여 스토리의 창의성과 일관성을 높이는 시도가 있으며[27], 일관성을 위해 캐릭터의 성격과 행동을 기반으로 서사의 일관성을 유지하는 방법론을 탐구하였고[7], 이벤트로 주어진 구조적 정보의 인과 관계를 반영해 이벤트 중심의 이야기를 생성하여 서사적 논리성을 강화하려는 시도도 있었다[28].

        이러한 연구들은 언어 모델이 단순히 스토리를 위한 텍스트 생성을 넘어, 보다 구체적이고 정교한 스토리 요소를 통합해 보다 일관성 있는 스토리를 생성하는 데에 기여하고 있다. 하지만 선행 연구에서는 반전이 있는 스토리 생성과 같이 독자의 기대를 전복하고 새로운 시각을 제시하는 스토리텔링 기법인 반전을 접목한 스토리 생성 연구는 아직 충분히 이루어지지 않았다.

        또한 선행 연구에서는 다양한 언어 모델을 이용해 한국어로 SF와 로맨스 장르 소설 생성 및 평가를 통해 모델 별 특징과 한계점을 분석하는 선행 연구를 진행한 바 있다[22]. 그러나 장르 당 5개라는 적은 수의 스토리 생성 및 특정 장르(SF와 로맨스)에 국한되어 실험을 진행했다는 한계가 있다.

        이를 보완하기 위해 다양한 프롬프트를 설계하여 프롬프트당 250개의 스토리를 생성해 성능의 신뢰도를 높이고자하며, 장르에 국한되지 않고 대중적으로 사용되는 서사 장치인 반전이 있는 스토리를 생성한다.

        본 연구는 스토리 생성 도메인에서 언어 모델의 활용 가능성을 확장하기 위해 반전이 있는 스토리를 생성하고, 이를 가능하게 하는 효과적인 프롬프트 설계 방법을 탐구한다. 나아가, 사람 평가와 함께 언어 모델 기반 스토리 자동 평가를 통해 생성한 반전이 있는 스토리의 품질을 평가하고 분석한다.

      

      
        2-2 스토리 평가
        텍스트를 평가하는 방법에 대한 연구는 자연어 처리 분야에서 텍스트 생성 연구와 함께 발전해왔다. 텍스트 생성 관련 평가는 정량적 평가(Quantitative Evaluation)와 정성적 평가(Qualitative Evaluation)로 구분된다. 정량적 평가는 BLEU, ROUGE와 같은 지표를 사용하여 생성된 텍스트와 참조 텍스트 간의 유사성을 측정하며, 일부 평가에서는 텍스트의 다양성이나 문법적 정확성을 고려하기도 한다. 정성적 평가는 사람 평가자가 생성 텍스트의 품질을 창의성, 일관성, 가독성 등의 기준으로 정량적 평가지표로 평가하기 어려운 텍스트의 완성도를 평가한다. 언어모델을 사용해 생성한 텍스트의 종류에 따라 사용되는 평가 방법이 달라지며, 본 절에서는 스토리 텍스트의 평가 방법에 대해 주로 논의하고자 한다.

        먼저, 언어모델을 이용해 생성된 스토리를 평가할 때 사용되는 정량적 평가에 대해서 이야기한다. 정량적 평가는 대표적으로 BLEU[16]와 ROUGE[17]와 같은 n-gram 기반 지표를 활용하여 생성된 텍스트와 참조 텍스트 간의 유사성을 측정하는 데 중점을 둔다. BLEU는 기계 번역의 정확성을 평가하기 위해 개발되었으며, 생성된 텍스트의 n-gram 정밀도를 계산한다. 많은 스토리 생성 연구에서 평가 방법으로 사용한다[8]-[11],[13],[26]. ROUGE는 주로 요약 작업에서 사용되며, 참조 텍스트와의 n-gram 중복을 기반으로 재현율을 측정하며 많은 스토리 생성 연구에서 평가 기준으로 사용되고 있다[8],[9],[13].

        또한, BLEU를 변형한 Self-BLEU를 통해 생성된 텍스트 간의 유사성 및 다양성을 평가한다. Self-BLEU는 생성된 텍스트에서 샘플 텍스트와 다른 샘플 텍스트의 유사성을 BLEU의 방법을 이용해 측정하는 방식이다. 이는 스토리 생성에서 반복적인 패턴이나 내용 중복을 평가하는 지표로 사용될 수 있으며 다양한 연구에서 평가 방법으로 사용되었다[8]-[10]. 그러나 이러한 정량적 평가는 텍스트의 표면적 유사성에 초점을 맞추므로 창의성, 흥미, 서사적 일관성과 같은 스토리의 질적 특성을 평가하기 어려운 문제가 있다.

        정성적 평가는 주로 사람 평가(Human Evaluation)를 통해 스토리의 질적 요소를 측정한다. 많은 연구에서 사용하고 있는 평가기준으로는 일관성[9],[24], 유창성[8], 반복성[8], 창의성[8],[9],[24], 문법적 정확도[26], 몰입도[8], 주인공의 감정이 원하는 감정 곡선을 따르는 감정 충실성[10], 스토리의 품질[10], 관련성[12], 논리성[12],[25], 흥미[24], 연관성[24] 등이 있다. 사람 평가를 통해 스토리의 세부 요소 및 완성도를 평가할 수 있으나 사람 평가에는 시간과 비용이 많이 소요되는 단점이 있다.

        이러한 한계를 보완하기 위해, 최근에는 언어 모델을 활용한 평가 방법이 제안되고 있다. 언어모델을 이용해 언어모델이 생성한 텍스트가 언어모델이 제시한 출처의 콘텐츠 간의 일치도를 측정해 언어모델의 신뢰성과 정확성을 측정하는 시도가 있었다[18]. StoryER에서는 사람의 선호도(preference)를 반영해 사람 평가와 상관성 있는 스토리 평가 방법을 제안했다. 이 연구에서는 스토리 평가 시 두 스토리 중 더 선호하는 것을 선택하고, 스토리의 플롯, 캐릭터 등을 점수로 매기며 평가 점수에 대해 설명할 것을 요구해 사람의 선호도를 반영한 스토리를 위한 언어 모델 자동 평가를 진행했다[21].

        이처럼 언어 모델을 이용한 자동 평가에 대한 연구에서는 언어 모델을 이용한 평가와 사람 평가의 상관관계를 분석하는 연구가 진행되며 사람 평가 결과와 언어 모델을 이용한 평가 결과의 상관 관계를 높이는 시도가 있었다. 또한 프롬프트 설계 시 단순한 프롬프트만으로도 충분히 좋은 평가 결과를 낼 수 있으며 복잡한 프롬프트의 경우 오히려 성능을 저하시킬 수 있음을 제시했다[29].

        선행 연구에서는 언어 모델로 생성한 스토리에 대해 사람 평가만 진행하였으나[22], 본 연구에서는 반전이 있는 스토리 평가를 위해 사람 평가와 함께 여러 언어 모델을 이용한 스토리 자동 평가를 진행한다. 또한 사람 평가 결과와 언어 모델을 이용한 평가 결과를 비교하여 두 평가 방법의 상관성을 분석하고, 평가 결과 분석을 통해 평가 시 사용된 언어 모델의 스토리 평가 특징을 제시한다.

      

      
        2-3 프롬프트 엔지니어링
        언어 모델이 발전함에 따라 프롬프트 엔지니어링(PE;Prompt Engineering)은 모델의 성능을 효과적으로 활용하기 위한 방법으로 주목받고 있다. 대표적인 프롬프트 엔지니어링 기법으로는 제로샷(Zero-shot) 프롬프팅과 퓨샷(Few-shot)프롬프팅이 있다. 제로샷 프롬프팅은 모델에게 별도의 예제나 추가 정보 없이 작업 지시만을 제공하여 출력 결과를 생성하도록 하는 방법이며, 퓨샷 프롬프팅은 몇 가지 예제를 포함한 프롬프트를 제시함으로써 모델이 작업의 맥락을 학습하고 더 정밀한 출력을 생성하도록 유도하는 방법이다.

        퓨샷 프롬프팅에도 불구하고 복잡한 연산 혹은 추론 작업 시 모델이 잘못된 대답을 생성하는 문제가 있다. 이에 따라 모델의 정확도를 높이기 위해 제안된 방법으로 프롬프팅 기법으로 CoT (Chain-of-Thought)프롬프팅[30]을 이야기할 수 있다. CoT 프롬프팅은 복잡한 문제 해결 과정에서 모델에게 중간 사고 단계를 생성할 수 있도록 프롬프팅해 모델이 중간 사고 과정을 통해 올바른 답을 도출하도록 유도하는 방법이다. 하지만 CoT 프롬프팅은 사고 단계를 명시적으로 제시해야 하므로 이를 자동화하기 위해 Auto-CoT 프롬프팅[31]이 제안되었다. Auto-CoT 프롬프팅은 질문을 클러스터링하여 대표 질문을 추출하고, 모델이 Zero-Shot-CoT 방식을 통해 자동으로 사고 단계를 생성하도록 설계된 기법이다. 이를 통해 프롬프트 설계 과정에서 사람의 개입을 최소화하며 시간과 인력을 절감할 수 있다. Auto-CoT와 같은 자동화된 프롬프팅 기술은 기존 수작업 방식보다 더 효율적이고 정밀한 프롬프트 설계 가능성을 열어준다. 예를 들어, Few-shot Auto-CoT는 클러스터별 대표 질문에서 추론 과정을 자동으로 생성하여 더욱 정교한 사고 단계를 포함한 프롬프트를 설계한다.

        이처럼 프롬프트 엔지니어링을 통해 언어모델의 성능을 극대화하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있으며, 스토리 생성을 위한 프롬프트 엔지니어링 관련 연구 또한 활발히 제시되고 있다.

        선행 연구에서는 인터랙티브 스토리텔링을 위한 내러티브 선택 생성을 프롬프팅을 이용해 연구했다. 해당 연구에서는 플롯을 구분해 텍스트를 나누어 구조화를 진행했으며, 분기점에서 다음 선택, 결과 등을 서술하도록 언어모델에 요청했다. 또한 프롬프트를 질문형으로 설계했다[32]. 프롬프팅을 이용해 비주얼 노벨 스토리를 생성하고 평가한 연구가 있었다[33]. 하지만 선행 연구에서는 반전이 있는 스토리 생성을 위한 프롬프트의 성능을 비교하는 실험은 진행되지 않았다. 이 밖에도 선행 연구에서는 언어모델과 프롬프팅을 이용해 장르 소설을 생성했으나[22], 하나의 프롬프트만 사용하여 스토리를 생성하였으며 프롬프트 엔지니어링을 통해 언어 모델의 스토리 생성 성능을 향상시키기 위한 프롬프팅은 시도하지 않았다는 한계가 있다. 이러한 연구 공백을 채우기 위해, 본 연구는 반전이 있는 스토리 생성을 위한 다양한 프롬프트를 설계하여 스토리를 생성하고 평가한다.

        본 논문은 생성과 평가 시 모두 프롬프트 엔지니어링을 통해 언어 모델의 성능 활용을 위한 프롬프트를 탐색한다. 또한 평가 시 동일한 프롬프트를 다양한 언어 모델에 사용하여 언어 모델의 스토리 평가 특성에 대해서 분석한다. 이를 통해 프롬프트 설계가 언어 모델의 스토리 생성 성능을 실질적으로 향상시키는 도구로 활용될 수 있음을 입증하고, 반전 서사 생성을 위한 프롬프팅 설계 원칙을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 스토리 생성
      
        3-1 사용 모델 및 하이퍼파라미터
        본 실험에서 반전이 있는 스토리 생성 시 사용한 모델은 OpenAI의 GPT-4o-mini-2024-07-18 모델이다. GPT-4o-mini-2024-07-18 모델을 선택한 이유는 비용 효율적이면서도 성능이 보장되는 모델이기 때문이다. 사용한 하이퍼 파라미터(Hyper-parameter)는 max_tokens은 16384, n은 1, stop은 none, temperature는 1.0이다.

        하이퍼 파라미터 중 max_tokens을 16384로 설정한 이유는 스토리 생성에서 스토리의 길이가 길어질수록 일관성 있는 스토리를 생성하기 어려우므로 최대 토큰 수로 설정해 스토리를 생성하도록 했다.

        Temperature 파라미터는 확률적으로 다음 텍스트를 출력하는 언어 모델의 특성을 조절하는 파라미터로 해당 파라미터를 통해 언어 모델의 출력의 다양성과 무작위성을 조절한다. 0에 가까울수록 일관성 있고 높은 정확도를 가진 답변을 생성하므로 정답이 있거나 높은 정확도를 요구하는 태스크인 번역, 수학문제 풀이, 추론 문제 풀이 등에 적합한다. 반면 1에 가까울수록 확률이 낮은 단어가 종종 선택하며 적당한 다양성을 가진 답변을 생성하므로 일반적인 대화와 내러티브를 생성하는 태스크에 적합하다. 본 연구에서는 temperature를 0.7과 1.0 두 가지를 이용해 반전이 있는 스토리를 생성했으나, 평가 결과 1.0을 사용하는 것이 더 적합하다고 판단되어 1.0을 사용하였다.

      

      
        3-2 사용 프롬프트
        본 논문에서는 다양한 프롬프트 설계를 활용해 언어 모델을 이용한 반전이 있는 스토리를 생성 및 평가를 통해 효과적인 프롬프트 설계를 제안하고자 한다. 이를 위해 다양한 프롬프트를 설계하여 GPT-4o-mini-2024-07-18 모델과 영어로 작성된 프롬프트를 이용해 반전이 있는 영어 스토리를 생성했다. 사용한 프롬프트는 총 5가지로 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Used prompt for generating story with a twist
          
          

        

        
          
            
              	Num
              	Prompt 
            

          
          
            	1
            	“Write a story with a twist”
          

          
            	2
            	“Write a story with a twist that effectively utilizes flashbacks. The narrative should unfold in a way that the flashbacks gradually reveal crucial details about the characters or events, ultimately leading to an unexpected twist at the end. Ensure the story maintains grammatical accuracy, consistent flow, and a believable plot while engaging the reader. The flashbacks should be seamlessly integrated into the main storyline, enhancing the emotional depth and impact of the twist”
          

          
            	3
            	“"Write a story with a twist using flashbacks to reveal critical details that lead to the unexpected ending."”
          

          
            	4
            	"Write a story about a clerk at a police station who discovers a serial killer’s notebook and finds their own name listed as the next victim. The story should begin with the protagonist living an ordinary life but gradually escalate in tension as they uncover the truth behind the notebook. Build suspense throughout the narrative, and include a shocking twist at the end, revealing an unexpected truth about the protagonist or their situation that leaves a lasting impression on the reader."
          

          
            	5
            	"Write a suspenseful story about a police clerk who discovers a serial killer's notebook listing them as the next victim. Begin with their ordinary life, build tension as they investigate, and conclude with an unexpected twist that reveals a shocking truth about the protagonist or their situation."
          

        

        

        반전이 있는 스토리 생성을 위한 프롬프트 설계시 추가 정보를 제공하지 않는 제로샷 프롬프팅과 플래시백, 로그라인, 스토리 구조에 따른 전개 등 다양한 스토리 컨텍스트를 제공하는 방법을 활용한 퓨샷 프롬프트를 설계하였다. 이를 통해 다양한 프롬프팅 방식의 반전이 있는 스토리 생성을 분석해 효과적인 프롬프팅 방법을 제시하고자 한다.

        1번부터 3번 프롬프트는 소설 생성 시의 인물, 사건, 배경 등에 대한 컨텍스트를 제공하지 않고 제로샷 프롬프트를 다양하게 설계하여 성능을 비교하고 분석했다. 1번 프롬프트는 언어 모델의 기본적인 반전이 있는 스토리 생성 능력을 타 프롬프트와 비교하기 위한 베이스 라인(baseline)으로, 추가적인 조건을 제시하지 않고 오직 반전이 있는 스토리를 생성할 것을 요청했다. 2번 프롬프트는 반전이 있는 스토리를 평가하는 평가 기준인 반전의 퀄리티, 일관성, 문법적 정확도, 흥미, 핍진성에 부합한 스토리를 생성할 것을 요청했다. 3번 프롬프트에서는 가장 대중적인 반전을 표현하는 기법 중 하나인 플래시백 기법(flashback)을 사용해 반전이 있는 스토리를 생성할 것을 요청했다.

        4번과 5번 프롬프트에서는 퓨샷 프롬프팅을 통해 언어 모델이 보다 구체적인 컨텍스트를 제공하는 프롬프트를 설계하였다. 이를 위해, GPT-4o를 통해 반전이 있는 로그라인 5개를 생성하도록 요청한 후, 가장 흥미로운 로그라인을 선택하는 과정을 거쳤다.

        로그라인 생성 시 사용한 프롬프트는 “Write five log lines of interesting stories with twists”이며 답변은 표 2와 같다. 언어모델이 선정한 가장 흥미로운 로그라인은 “The Serial Killer's Notebook”으로, 해당 로그라인을 스토리 생성 시 사용했다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Log line with a twist generated by language model
          
          

        

        
          
            
              	Title
              	Log line
            

          
          
            	The Wish-Granting Mirror
            	A high school girl starts making wishes to an old mirror, and everything she desires comes true, only to realize that her happiness comes at the cost of others' misfortune.
          

          
            	The Mysterious Box
            	A regular delivery man discovers an old photograph with his name on it inside an opened package, only to find that the photo is linked to his younger sibling who went missing ten years ago.
          

          
            	The True Face of a Friend
            	A world-famous bestselling author owes their success to advice from an old friend, only to discover that the friend is a manifestation of a rejected version of their past self.
          

          
            	
              The Serial Killer's Notebook
            
            	A clerk working at a police station stumbles upon the notebook of a serial killer, only to find their own name on the list of the next victims.
          

          
            	The Price of Time Leaps
            	A scientist researching time travel goes back in time to save a loved one, only to realize that the technology they created will lead to humanity's destruction in the future.
          

        

        

        4번 프롬프트는 로그라인과 함께 스토리의 시작, 중간, 끝의 스토리 구조를 구체적으로 설명했으며, 일반적인 삶과 반전의 대비를 강조할 것을 요청하는 등 반전을 구성하는 요소에 대해 세세한 지시를 포함했다. 스토리의 구조를 활용하되 이야기의 전개를 비교적 간결하게 지시한 5번 프롬프트를 작성해 스토리를 생성 후 비교 및 분석을 진행한다.

        각 프롬프트별로 반전이 있는 스토리를 250개씩 생성했으며 하이퍼 파라미터는 모두 동일하게 설정했다.

      

      
        3-3 생성 결과 및 분석
        표 1에 제시된 언어 모델을 사용하여 각 프롬프트당 250개의 반전이 있는 스토리를 생성했다. 생성된 스토리의 평균 토큰 수에 대한 통계는 표 3에 제시되어 있으며, 평균 및 표준 편차는 소수점 셋째 자리에서 반올림하여 작성되었다. 표에서 괄호 밖의 수치는 평균을, 괄호 안의 수치는 표준 편차를 의미한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Average token count per prompt
          
          

        

        
          
            
              	Num
              	Average Token Count
            

          
          
            	1
            	916.20(109.92)
          

          
            	2
            	1004.90(109.50)
          

          
            	3
            	993.06(110.76)
          

          
            	4
            	
              1056.79(87.79)
            
          

          
            	5
            	1020.71(87.19)
          

        

        

        모든 프롬프트에서 max_tokens을 16,384로 설정했으나, 해당 최대 토큰 수를 충족한 스토리는 단 한 개도 없었다. 평균적으로 가장 많은 토큰을 생성한 프롬프트는 4번으로, 생성된 스토리의 평균 길이는 1,056.79 토큰이었다. 반면, 평균적으로 가장 짧은 스토리를 생성한 프롬프트는 가장 간략하게 작성된 1번 프롬프트로, 평균 916.20개의 토큰을 생성했다.

        생성된 스토리의 평균 토큰 수를 비교한 결과, 프롬프트의 상세한 서술 정도가 스토리 길이에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 가장 긴 스토리를 생성한 4번 프롬프트는 비교적 가장 구체적인 지침을 포함하고 있었으며, 이는 모델이 더 풍부한 내용을 생성하도록 유도했을 가능성이 크다.

        반면, 1번 프롬프트는 간략한 서술로 구성되어 있어 상대적으로 짧은 스토리를 생성하는 경향을 보였다. 또한, max_tokens을 16,384로 설정했음에도 불구하고, 생성된 스토리 중 최대 토큰 수에 도달한 사례가 없었다는 점은 모델이 특정 조건 내에서 자연스럽게 스토리를 마무리하는 경향을 보인다는 것을 시사한다. 이는 프롬프트의 구조뿐만 아니라 모델의 내부 학습 방식과도 관련이 있을 가능성이 있으며, 추가적인 실험을 통해 정량적인 분석이 필요할 것으로 보인다. 따라서, 추후 연구에서는 생성해야 할 스토리의 길이를 max_tokens으로 설정하고, 이를 명시적으로 프롬프트에 제공하여 다양한 길이의 스토리를 생성하고 분석할 예정이다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 평가 및 결과분석
      
        4-1 평가 방법
        본 논문에서는 언어모델을 사용해 반전이 있는 스토리를 생성했으며 언어모델을 이용한 자동 평가와 사람 평가를 진행했다. 언어 모델을 이용한 자동 평가 시 사용한 언어모델은 스토리 생성 시 사용한 언어모델과 같은 OpenAI 사의 GPT-4o-mini-2024-07-18 모델, Meta의 Llama-3-8B-8192 모델과 Anthropic의 Claude-3-haiku-20240307 모델 총 3가지 모델을 사용했다. GPT-4o-mini의 경우에는 생성에 사용했으며 OpenAI 사의 모델 중 가장 비용 효율적인 모델이므로 평가 모델로 선정했다. 또한 Meta의 오픈소스 모델인 Llama를 사용해 오픈소스 모델과 상업용 소스모델의 특성을 비교하였으며, 추론과 수학 등의 태스크에서 높은 정확도의 출력을 생성하는 Claude-3-haiku를 사용해 다양한 모델 간의 차이를 분석했다.

        생성 시와 마찬가지로 평가 시에도 영어로 된 프롬프트를 이용해 평가를 진행했으며, 출력 텍스트 또한 영어를 사용했다. 입력과 출력을 영어로 진행한 이유는 다른 언어에 비해 상대적으로 높은 성능을 낼 수 있기 때문이다.

        평가 시 사용한 하이퍼파라미터는 temperature=0.5, max_tokens=1024, top_p=1, stop=none이다.

        각각의 언어모델에 대해 이용해 5개의 프롬프트를 이용해 250개씩 생성한 반전이 있는 스토리를 반전의 퀄리티, 일관성, 문법적 정확도, 핍진성, 흥미를 기준으로 1점부터 5점 사이의 리커트 척도로 평가했다. 평가 기준의 경우 선행 연구에서 스토리를 평가할 때 사용한 기준들과 함께 반전이 있는 스토리 평가에 적합하다고 생각하는 흥미, 핍진성을 추가했다. 평가 프롬프트는 선행 연구[29]를 참고하여 단순히 점수만 생성하는 것이 아닌 평가한 이유를 함께 생성하도록 했다.

        언어모델을 이용한 평가 시 단순히 평가 기준을 제시하며 점수와 이유를 요청하면 대부분의 스토리를 모든 항목에서 5점과 4점을 주로 주게 되어 평가의 변별력 문제가 생기므로 평가 시 사용한 언어 모델 GPT-4o-mini와 Llama-3-8B, 그리고 Claude-3-Haiku 모두 ‘You are a evaluator’에서 ‘strict’라는 단어를 추가해 ‘You are a strict evaluator’로 엄격한 평가를 요구하는 프롬프팅을 진행했다. 언어 모델 평가 시 사용한 프롬프트 예시는 표 4와 같다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Example of a story evaluation prompt using a language model
          
          

        

        
          
            	Story evaluation prompt of GPT-4o-mini
          

          
            	
messages = [
    {
        "role": "system",
        "content": "You are a strict evaluator."
    },
    {
        "role": "user",
        "content": (
            "Evaluate the following story strictly based on the criteria below. "
            "Provide critical and detailed feedback, and do not hesitate to assign lower scores if necessary:\n"
            "1. Plot Twist Quality (1-5): 1 - not surprising, 5 - completely unexpected and impactful.\n"
            "2. Coherence (1-5): 1 - illogical, 5 - very consistent and logical.\n"
            "3. Grammar Accuracy (1-5): 1 - many errors, 5 - perfect.\n"
            "4. Verisimilitude (1-5): 1 - highly unrealistic or inconsistent, 5 - very realistic or internally consistent.\n"
            "5. Enjoyment (1-5): 1 - very boring, 5 - highly engaging and memorable.\n"
            "Provide scores and explanations in the format:\n"
            "- Plot Twist Quality: X (Reason: ...)\n"
            "- Coherence: X (Reason: ...)\n"
            "- Grammar Accuracy: X (Reason: ...)\n"
            "- Verisimilitude: X (Reason: ...)\n"
            "- Enjoyment: X (Reason: ...)\n\n"
            f"Story: {story}"
        )
    }
]


          

        

        

        언어 모델을 이용한 자동 평가 결과의 신뢰성을 검증하기 위해 사람 평가를 함께 진행하였다. 평가 참여자는 총 8명으로 여성 2명, 남성 6명이다. 나이는 19-24세 3명, 25세-29세 5명이며, 모두 공학(engineering) 혹은 전산학(computer science)을 전공하였다.

        사람 평가와 자동 평가는 동일한 평가 기준(반전의 퀄리티, 일관성, 문법적 정확도, 핍진성, 흥미도)을 이용했으며, 자동 평가와 마찬가지로 평가 참여자는 1점부터 5점 사이의 리커트 척도로 평가함과 동시에 평가 이유를 함께 서술하도록 요청받았다. 평가 참여자에게는 소정의 기프티콘을 평가 참여에 대한 보상으로 지급하였다.

        언어 모델을 이용한 자동 평가와 사람 평가 시 차이점은 두 가지이다. 첫 번째로, 예산과 시간 관계상 언어 모델이 생성한 모든 스토리를 평가하기 어려우므로 각 프롬프트를 이용해 생성된 스토리 중 자동 평가 결과 가장 높은 점수를 받은 스토리 중 하나를 샘플링해 평가에 사용하였다. 두 번째로, 사람 평가 시에는 영어로 작성된 이야기를 GPT-4o를 이용해 번역한 번역본과 원본을 함께 제공하였으며, 참가자는 제공된 원본과 번역본 중 하나 혹은 두 개를 선택하여 읽고 평가를 진행했다.

        대다수의 참가자는 번역본과 영어로 작성된 원본을 모두 읽고 평가하였으며, 일부 참가자는 번역본만 읽고 평가를 진행했다. 번역본만 읽은 참가자와 원본과 번역본을 함께 읽은 참가자 간의 점수 분포 및 평가 항목별 경향성에서 유의미한 차이가 나타나지 않았다. 이는 번역의 질이 평가 과정에 미치는 영향을 최소화하였음을 시사하며, 번역본을 제공하는 방식이 평가의 일관성을 유지하는 데 효과적일 수 있음을 의미한다.

      

      
        4-2 언어 모델 기반 평가 결과
        표 1의 다섯 가지 프롬프트를 이용해 각 프롬프트 별로 250개씩 생성한 반전이 있는 스토리에 대해 언어모델을 이용한 자동 평가 결과를 언어모델 별 프롬프트 평가 결과 평균과 표준 편차를 표 5-7에 작성하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Mean and standard deviation of evaluation results using GPT-4o-mini
          
          

        

        
          
            
              	
              	Quality of plot twist
              	Coherence
              	Grammatical Accuracy
              	Verisimilitude
              	Enjoyment
            

          
          
            	1
            	3.90
(0.29)
            	
              4.54
              (0.53)
            
            	
              4.96
              (0.18)
            
            	3.73
(0.44)
            	4.29
(0.45)
          

          
            	2
            	3.99
(0.15)
            	4.51
(0.54)
            	4.94
(0.23)
            	
              3.75
              (0.43)
            
            	
              4.35
              (0.47)
            
          

          
            	3
            	3.95
(0.21)
            	4.34
(0.51)
            	4.90
(0.28)
            	3.71
(0.45)
            	4.20
(0.40)
          

          
            	4
            	
              4.04
              (0.20)
            
            	3.99
(0.51)
            	4.84
(0.36)
            	3.28
(0.45)
            	4.14
(0.35)
          

          
            	5
            	4.02
(0.17)
            	4.01
(0.46)
            	4.86
(0.34)
            	3.26
(0.35)
            	4.16
(0.44)
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Mean and standard deviation of evaluation results using Llama-3-8B
          
          

        

        
          
            
              	
              	Quality of plot twist
              	Coherence
              	Grammatical Accuracy
              	Verisimilitude
              	Enjoyment
            

          
          
            	1
            	4.00
(0.06)
            	
              4.47
              (0.50)
            
            	
              4.98
              (0.10)
            
            	
              4.01
              (0.22)
            
            	
              4.46
              (0.51)
            
          

          
            	2
            	4.00
(0.10)
            	4.23
(0.43)
            	4.88
(0.35)
            	3.99
(0.21)
            	4.16
(0.38)
          

          
            	3
            	3.99
(0.06)
            	4.18
(0.40)
            	4.78
(0.44)
            	3.95
(0.24)
            	4.12
(0.35)
          

          
            	4
            	
              4.02
              (0.12)
            
            	4.15
(0.37)
            	4.82
(0.39)
            	3.96
(0.21)
            	4.02
(0.20)
          

          
            	5
            	4.00
(0.12)
            	4.20
(0.40)
            	4.84
(0.39)
            	3.92
(0.32)
            	4.04
(0.21)
          

        

        

        
          Table 7. 
				
          

          
            Mean and standard deviation of evaluation results using Claude-3-Haiku
          
          

        

        
          
            
              	
              	Quality of plot twist
              	Coherence
              	Grammatical Accuracy
              	Verisimilitude
              	Enjoyment
            

          
          
            	1
            	4.24
(1.06)
            	4.62
(0.75)
            	4.84
(0.42)
            	4.52
(0.86)
            	4.37
(1.07)
          

          
            	2
            	4.55
(0.96)
            	4.72
(0.76)
            	4.86
(0.55)
            	4.69
(0.81)
            	4.60
(0.96)
          

          
            	3
            	4.58
(0.73)
            	4.76
(0.53)
            	4.92
(0.29)
            	4.74
(0.55)
            	4.60
(0.76)
          

          
            	4
            	
              4.94
              (0.28)
            
            	
              4.98
              (0.16)
            
            	
              4.99
              (0.06)
            
            	
              4.98
              (0.15)
            
            	
              4.96
              (0.27)
            
          

          
            	5
            	4.82
(0.59)
            	4.88
(0.44)
            	4.96
(0.23)
            	4.88
(0.45)
            	4.84
(0.60)
          

        

        

        모든 평가 결과 평균과 표준 편차는 소수점 셋째 자리에서 반올림해 작성되었다. 괄호 밖에 작성된 수치는 평가 결과의 평균이며, 괄호 안에 작성된 수치는 표준 편차이다.

        평가 결과에 따르면, 가장 간단한 프롬프트인 “Write a story with a twist”(1번 프롬프트)는 모든 모델에서 문법적으로 높은 평가를 받았다. 반면 반전의 질은 낮은 평가를 주로 받았다. 특히 Claude-3-Haiku 모델은 해당 프롬프트의 반전의 질 품질을 타 프롬프트에 비해 현저히 낮은 점수로 평가했다. 해당 모델이 반전의 질 항목에서 1점을 부여한 이유 중 하나로는 “The so-called "twist" is as predictable as the rising and setting of the sun. Any halfway competent reader could see it coming from a mile away. It lacks any semblance of originality or impact.” (소위 말하는 ‘반전’은 해가 뜨고 지는 것만큼 예측 가능하다. 어느 정도 독해 능력을 가진 독자라면 누구나 그 결과를 쉽게 예상할 수 있었을 것이다. 반전에는 독창성이나 강렬함이 전혀 없다.)와 같이 스토리가 예측 가능하며 독창성이 없음을 꼽았다. 반면 같은 스토리를 Llama-3-8B는 “The story has a few unexpected turns, such as the discovery of the well, the appearance of Amelia's ancestors, and the revelation of the curse. However, the final twist, where Amelia breaks the curse by making a selfless wish, is somewhat predictable and doesn't feel completely unexpected.”(이 스토리에는 우물의 발견, 아멜리아의 조상 등장, 저주의 비밀이 드러나는 등의 몇 가지 예기치 못한 전개가 포함되어 있다. 그러나 아멜리아가 이타적인 소원을 빌어 저주를 깨는 최종 반전은 다소 예측 가능하며 전혀 뜻밖이라는 느낌이 들지 않는다.)로 스토리가 예측 가능함을 꼽으며 다소 비판적인 평가를 했으나 4점을 부여했다.

        2번 프롬프트의 경우 평가 기준에 맞게 반전이 있는 스토리를 생성할 것을 요구했으며, GPT-4o-mini와 Llama-3-8B의 경우 문법적으로 강점이 있음을 평가했다. 특징적으로 Claude-3-Haiku에서는 핍진성이 약하다고 했으나 타 모델들에서는 핍진성 부분에서 높은 평가를 받는 축에 속하는 상반된 결과를 보였다. GPT-4o-mini에서는 “While the concept of a magical mirror is a common fantasy trope, the internal consistency of the characters' motivations and the mirror's powers is somewhat lacking. The emotional connection Eleanor feels with Miranda is compelling, but the mechanics of how this connection operates could be better explored to enhance believability. Additionally, the portrayal of the historian feels somewhat underdeveloped.”(마법 거울이라는 개념은 흔한 판타지 장치이지만, 주인공들의 동기와 거울의 능력 사이의 내부적인 일관성이 다소 부족하다. 엘리너가 미란다와 느끼는 감정적 연결은 매력적이지만, 이러한 연결이 어떻게 작동하는지에 대한 기제가 더 잘 탐구되었더라면 설득력이 더 높아졌을 것이다. 또한, 역사가의 묘사는 다소 미흡하게 느껴진다.)라는 평은 주인공의 동기와 소재의 일관성이 부족하며 묘사가 미숙한 점을 이유로 1점을 부여했으나 Claude-3-Haiku의 경우 “The story is gripping, thought-provoking, and emotionally resonant, leaving a lasting impact on the reader and making it highly engaging and memorable.”로 흥미진진하고, 감정적으로 공감을 불러 일으켜 독자에게 여운을 오래 남길 수 있다는 이유로 5점을 부여하는 상반되는 결과를 보였다.

        3번 프롬프트의 경우 반전의 종류 중 하나인 플래시백을 이용해 반전이 있는 스토리를 생성할 것을 요청했으며, 1번 2번 프롬프트에 비해서는 낮은 평가를 받았으나 모든 모델의 모든 평가 지표에서 중간 혹은 그 이하의 성능을 나타내는 것으로 평가되었다.

        4번 프롬프트에서는 문법적 정확도 외에는 모든 언어모델에서 공통적으로 4번 프롬프트는 반전이 있는 로그라인과 스토리의 시작 및 결말에 대해 어떻게 작성할 지에 대한 가이드라인을 입력했다. GPT-4o-mini와 Llama-3-8B에서는 각각 핍진성이 낮으며, 일관성과 재미 부분에서 약점을 나타냈다. 하지만 반전의 퀄리티 부분에서는 타 프롬프트에 비해 조금 더 높은 평가를 받았다. Claude-3-Haiku에서는 모든 지표에서 타 프롬프트에 비해 가장 높은 평가를 받는 결과를 보였다.

        5번 프롬프트는 4번 프롬프트를 간략하게 변형했다. 로그라인을 제공하되 4번 프롬프트처럼 스토리의 세부요소에 대한 지시없이 로그라인과 반전을 어떻게 표현할 지에 대해 보다 간략하게 지시했다. 평가 결과 GPT-4o-mini와 Llama-3-8B에서는 4번 프롬프트에 비해서는 반전의 퀄리티와 핍진성이 낮았으나 다른 항목에서는 모두 높은 점수를 보였다.

        모델별 평가 결과를 비교한 결과, GPT-4o-mini와 Llama-3-8B는 핍진성 평가에서 상대적으로 엄격한 경향을 보였다. 반면, Claude-3-Haiku는 동일한 프롬프팅에서도 후한 평가를 내리며, 특히 핍진성 측면에서 엄격한 평가가 이루어지지 않았다. 이를 개선하기 위해 추가적인 프롬프팅을 시도했으나, 다른 모델과 달리 명확히 평가 방식이 조정되지 않는 경향이 있었다.

        Claude-3-Haiku의 경우 흥미로움에도 불구하고 서사적인 부족함이 있다면 1점과 2점, 크게 없다고 생각되면 4점과 5점을 부여하는 경향을 보였다. 하지만 대부분의 경우 4점과 5점으로 평가하므로 평가 결과의 변별력이 낮았으며, Claude-3-Haiku의 평가 결과 표준 편차는 모두 1에 가깝다. 이는 타 모델과 비교했을 때 Claude-3-Haiku의 평가 결과는 변동성이 높음을 알 수 있다.

        반면, GPT-4o-mini와 Llama-3-8B의 경우에는 서사적인 부족함이 있음에도 불구하고 다른 요소를 통해 좋은 평가를 내리는 경향이 있었으며 두 언어 모델의 평가는 Claude-3-Haiku와 다르게 유사한 것을 알 수 있었다. 두 모델은 핍진성뿐 아니라 서사적인 완성도를 중점으로 평가하는 경향이 있었으며, 프롬프트의 변형에 따라 유연하게 바뀌는 모습을 보였다. 특히 엄격한 평가를 요하는 프롬프트를 제공 시 이전에 비해 보다 엄격하게 점수를 부여하는 경향을 보였다.

        모든 언어 모델에서 4번 프롬프트를 사용했을 때, 반전의 질 항목에서 가장 높은 점수가 부여되었으며, 다른 프롬프트 대비 평가 평균이 최소 0.02에서 최대 0.70까지 높게 나타났다. 이는 프롬프트 설계가 반전이 있는 스토리의 품질에 중요한 영향을 미친다는 점을 시사한다.

        그러나 GPT-4o-mini와 Llama-3-8B의 평가 결과를 분석한 결과, 반전의 질을 높이기 위해 많은 내용을 요구하는 프롬프팅이 적용되었을 때 상대적으로 일관성, 핍진성, 흥미 등의 항목에서 낮은 점수가 부여되는 경향이 확인되었다. 이는 반전의 질을 강조하는 프롬프트가 전체적인 이야기의 균형성에 영향을 미칠 가능성이 있음을 의미한다.

      

      
        4-3 사람 평가 결과
        표 1의 다섯 가지 프롬프트를 이용해 각 프롬프트 별로 250개씩 생성한 반전이 있는 스토리에 대해 언어모델을 이용한 사람 평가 결과를 표 8에 작성하였다. 모든 평가 결과 평균과 표준 편차는 소수점 셋째 자리에서 반올림해 작성되었다. 괄호 밖에 작성된 수치는 평가 결과의 평균이며, 괄호 안에 작성된 수치는 표준 편차이다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Mean and standard deviation of human evaluation results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Quality of plot twist
              	Coherence
              	Grammatical Accuracy
              	Verisimilitude
              	Enjoyment
            

          
          
            	1
            	2.87
(0.99)
            	
              3.50
              (0.97)
            
            	
              4.62
              (0.48)
            
            	2.50
(0.97)
            	3.00
(0.75)
          

          
            	2
            	3.00
(1.34)
            	4.37
(1.13)
            	
              4.62
              (0.48)
            
            	
              3.62
              (1.39)
            
            	3.50
(0.97)
          

          
            	3
            	2.50
(1.27)
            	3.37
(0.97)
            	4.50
(0.48)
            	2.00
(1.00)
            	2.50
(1.27)
          

          
            	4
            	
              3.62
              (1.38)
            
            	
              3.50
              (0.95)
            
            	
              4.62
              (0.48)
            
            	2.75
(1.06)
            	
              3.62
              (0.95)
            
          

          
            	5
            	2.87
(1.46)
            	3.37
(1.27)
            	4.50
(0.48)
            	2.12
(0.69)
            	3.50
(0.97)
          

        

        

        평가 결과 분석을 통해 문법적 정확성과 창의적 요소 간 평가의 일관성 차이를 확인할 수 있었다. 문법적 정확성의 경우, 모든 프롬프트에서 평균적으로 높은 점수를 기록했으며, 표준편차 역시 다른 평가 항목에 비해 낮은 수준을 유지하였다. 이는 평가자들이 언어 모델이 생성한 스토리의 문법적 요소를 안정적으로 인식하였으며, 모델이 문법적으로 오류가 적은 스토리를 생성했음을 시사한다.

        반면, 반전의 질, 개연성, 흥미도와 같은 창의적 요소에서는 높은 변동성을 보였다. 특히 개연성 항목에서 2번 프롬프트는 1.39의 높은 표준편차를 나타내며 평가자 간 의견 차이가 두드러졌다. 평가자들의 평가 이유를 분석한 결과, 특정 맥락에서 개연성을 유지하는 데에 어려움을 겪었으며, 평가자별로 개연성에 대한 기대치가 상이했음이 드러났다. 이는 일부 평가자가 사건 전개의 자연스러움을 중요하게 여긴 반면, 다른 평가자들은 극적인 서사적 장치를 더 선호했기 때문임을 평가 이유 분석을 통해 알 수 있었다.

        또한, 일관성 항목에서도 표준편차가 0.95~1.27 사이로 다소 높은 수준으로 나타났으며, 가장 낮은 점수를 받은 3번과 5번 프롬프트에서는 서사적 연결이 부족하다는 평가가 타 프롬프트에 비해 다수 존재했다.

        반전의 질 항목에서 가장 높은 점수를 받은 프롬프트는 4번이었다. 해당 프롬프트는 "진실이 밝혀짐과 동시에 또 다른 인물의 동조로 의외성이 강화됨"과 같은 평가를 받았으며, 반전이 효과적으로 구현되었다고 평가받았다. 그러나 "이해가 되지 않는 반전"이라는 이유로 1점을 부여한 평가도 존재하여, 이는 앞서 개연성과 같이 반전에 대한 해석이 평가자마다 상이함을 보여준다. 반면, 가장 낮은 평가를 받은 3번 프롬프트는 "반전이 잘 느껴지지 않음", "이야기가 갑작스럽게 마무리됨" 등의 이유로 부정적인 평가를 받았다.

        일관성 항목에서는 2번 프롬프트가 가장 높은 평가를 받았으며, "이야기의 전개가 논리적이며 캐릭터 설정이 일관됨"과 같은 피드백이 주어졌다. 반면, 3번 프롬프트는 "주변 인물 및 주인공의 감정 변화에 대한 서술 없이 급격한 전개가 이루어짐"이라는 이유로 낮은 점수를 받았다. 이는 3번 프롬프트로 생성된 스토리가 사건의 발단과 전개 과정이 설득력을 갖추지 못했음을 의미한다.

        핍진성 항목에서는 가장 높은 점수를 받은 프롬프트는 2번이다. "주인공의 심리 변화와 감정적 갈등이 현실적으로 그려짐", "개연성이 좋았음"과 같은 피드백을 받았다. 핍진성 항목에서 가장 낮은 점수를 받은 3번 프롬프트는 "주변 인물에 대한 설명, 주인공의 감정 변화에 대한 묘사 없이 이야기가 갑자기 진행되고 종결됨", "이야기에서 주장하는 사건의 발단이 사건의 트리거로 충분하지 않음"과 같은 피드백을 받았다.

        흥미도 항목에서는 4번 프롬프트가 가장 높은 평가를 받았으며, "서스펜스와 심리적 긴장감이 강하게 작용함"이라는 점이 긍정적으로 평가되었다. 반면, 3번 프롬프트는 "초반에는 기대감을 유발했으나, 과도한 과거 회상과 갑작스러운 결말로 인해 몰입감이 저하됨"이라는 피드백을 받으며 가장 낮은 평가를 받았다.

        이러한 평가 결과를 종합 시 향후 프롬프트 설계에서는 스토리의 개연성과 몰입감을 강화하기 위한 서사적 조정이 필요함을 알 수 있다. 또한, 반전의 질과 같은 창의적 요소는 평가자의 주관적 해석에 따라 큰 차이를 보이므로, 보다 효과적인 평가 기준을 수립하는 것이 중요함을 알 수 있다.

        이를 위해 평가 지침을 명확하게 정의하고, 평가자 간 해석의 일관성을 높이기 위한 구체적인 가이드라인을 만드는 것을 향후 연구에서 적극 고려할 예정이다. 한편, 문법적 정확성이 안정적으로 유지된 점을 고려할 때, 향후 연구에서는 더욱 창의적 요소의 개선에 초점을 맞춘 실험 설계가 필요할 것으로 판단된다.

      

      
        4-4 언어 모델 평가와 사람 평가의 상관관계 분석
        언어 모델이 수행한 자동 평가 결과와 사람 평가 결과 간의 상관관계를 분석하여, 각 언어 모델이 사람 평가자들의 평가 방식과 얼마나 유사한지를 파악하였다. 또한 단순히 상관계수 값만으로 언어 모델과 사람 평가 간의 유의미한 관계를 단정할 수 없으므로, t-검정을 수행하여 상관계수의 통계적 유의성을 검정하였으며 결과를 표 9에 작성했다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Correlation analysis between language model and human evaluation with p-value significance test
          
          

        

        
          
            
              	Modelzz
              	Pearson correlation coefficient (𝑟)
              	p-value
            

          
          
            	GPT-4o-mini
            	0.88
            	0.0490
          

          
            	Llama-8B
            	
              0.92
            
            	
              0.0268
            
          

          
            	Claude-3-haiku
            	0.86
            	0.0615
          

        

        

        그 결과, Llama-3-8B는 사람 평가와 가장 높은 상관관계(𝑟=0.92)를 보였으며, p-value가 0.0268로 검정 결과 통계적으로 유의미한 상관관계를 가짐을 확인할 수 있었다. 이는 Llama-3-8B의 평가 점수가 Human 평가 점수와 높은 연관성을 가지며, 우연에 의해 발생한 결과가 아닐 가능성이 크다는 것을 의미한다.

        반면, 언어 모델 중 후한 평가를 하는 경향을 보였던 Claude-3-Haiku는 사람 평가 점수와의 상관계수는 상대적으로 낮았으며(𝑟 =0.86), p-value가 0.0615로 나타났다. 즉, Claude-3-Haiku의 평가와 사람 평가자들의 평가 방법 및 기준에 다소 차이가 있음을 시사한다. GPT-4o-mini는 사람 평가와의 상관계수가 0.88로 높은 편이었지만, p-value가 0.0490으로 경계선에 위치하여 사람 평가와의 상관성을 확신할 수 있는 수준은 아님을 알 수 있었다.

        결론적으로 Llama-3-8B는 다른 언어 모델에 비해 사람 평가와 가장 유사한 평가 경향을 보였으며, 언어 모델 중 사람 평가자들의 평가와 가장 유사한 평가 결과를 생성하였다.

      

      
        4-5 결과 분석
        본 절에서는 자동 평가 결과와 사람 평가 결과를 통해 효과적인 프롬프트 설계를 위한 결론 도출 및 언어 모델별 평가 경향성을 제시하고자 한다.

        우선 본 연구에서는 프롬프트의 서술 방식이 생성된 스토리의 길이에 영향을 미친다는 점을 확인하였다. 구체적인 지침을 포함한 4번 프롬프트는 평균적으로 가장 긴 스토리를 생성한 반면, 간략하게 작성된 1번 프롬프트는 가장 짧은 스토리를 생성하는 경향을 보였다. 또한, max_tokens을 16,384로 설정했음에도 불구하고 최대 토큰 수에 도달한 스토리는 없었으며, 이는 모델이 특정 조건 내에서 자연스럽게 스토리를 마무리하는 경향이 있음을 시사한다. 이러한 결과는 프롬프트의 구조뿐만 아니라 모델의 내부 학습 방식과도 관련될 가능성이 있으며, 향후 연구에서는 보다 정밀한 실험을 통해 프롬프트 설계와 생성 결과 간의 관계를 정량적으로 분석할 필요가 있다.

        자동 평가와 사람 평가 모두에서 로그라인을 통해 스토리의 컨텍스트를 제시하고, 스토리의 구조(처음, 중간, 끝)를 활용하여 구체적인 지침을 제공한 4번 프롬프트가 반전의 질에서 가장 우수한 평가를 받았다. 이는 반전 요소를 명확히 구조화하여 제시하는 방식이 언어 모델이 보다 완성도 높은 반전을 생성하는 데 효과적임을 시사한다. 그러나 4번 프롬프트는 다른 평가 항목(일관성, 문법적 정확도, 핍진성, 흥미도)에서는 상대적으로 낮은 점수를 받는 경향을 보였다. 이는 반전의 질을 높이기 위해 많은 정보를 모델에 제공하면서도, 그 과정에서 모델이 이야기의 자연스러운 흐름을 형성할 수 있는 여지가 줄어들었기 때문으로 해석할 수 있다.

        이를 통해, 반전이 있는 스토리를 생성할 때 스토리 진행에 따라 반전의 핵심 요소를 구체적으로 기술하는 방식이 반전의 질을 향상시키는 데 효과적임을 확인할 수 있다. 그러나 이러한 방식은 언어 모델의 창의적 서술을 제한할 가능성이 있으며, 그 결과 일관성과 핍진성, 흥미도 측면에서 완성도가 저하되는 경향을 보인다. 따라서 반전의 질을 유지하면서도 이야기의 자연스러움을 확보할 수 있는 최적의 프롬프트 설계가 필요성을 제시한다. 이러한 결과는 언어 모델별 평가 기준이 다를 수 있으며, 모델별로 최적화된 프롬프팅 기법이 필요함을 의미한다.

        또한, 각 언어 모델의 평가 경향성에 차이가 존재함을 확인할 수 있었다. GPT-4o-mini와 Llama-3-8B는 핍진성과 일관성을 보다 엄격하게 평가하는 반면, Claude-3-Haiku는 상대적으로 후한 점수를 부여하는 경향을 보였다. 특히 Claude-3-Haiku는 같은 프롬프팅 전략을 사용하더라도 평가의 변별력이 낮고, 타 모델과 비교했을 때 핍진성과 서사적 완성도 평가에서 일관되게 관대한 평가를 부여하는 경향이 확인되었다.

        한편, 자동 평가와 사람 평가 간의 상관관계를 분석한 결과, Llama-3-8B의 평가 결과가 사람 평가와 가장 유사한 패턴을 보였다. 자동 평가는 문법적 정확성, 논리적 일관성, 텍스트의 구조적 측면과 같은 정량적 요소를 측정하는 데 강점을 가지는 반면, 사람 평가는 서사적 완성도, 감성적 반응과 같은 정성적 요소를 고려하기 때문에 두 평가 방식 간 차이가 발생할 가능성이 크다. 이로 인해 자동 평가와 사람 평가 간의 차이가 발생할 가능성이 높으며, 향후 연구에서는 자동 평가 지표와 사람 평가 지표 간의 정합성을 높이는 방법을 탐색하여 보다 신뢰도 높은 평가 체계를 구축할 필요가 있음이 확인되었다.

        또한, 사람 평가의 경우 평가자 간 편차가 크게 발생하는 문제가 확인되었다. 이는 스토리에 대한 개별 평가자의 주관적 해석 차이에서 기인하는 것으로 보이며, 특히 창의적 요소와 감성적 반응을 평가할 때 편차가 더욱 두드러졌다. 이러한 문제를 해결하기 위해서는 평가 기준을 보다 구체적으로 정리한 세분화된 가이드라인을 제공하고, 평가자의 사전 교육을 강화하는 방법이 필요할 것이다. 향후 연구에서는 평가 과정에서 일관된 기준을 유지할 수 있도록 평가 프레임워크를 정교화하고, 평가자의 주관적 편차를 줄이기 위한 방법을 적용하는 연구가 필요하다.

        연구 결과, 프롬프트의 설계 방식이 반전의 질뿐만 아니라 창의성과 일관성에도 중요한 영향을 미친다는 점을 시사한다. 특히, 구조적 지침이 강화된 프롬프트는 반전의 질을 높이는 데 효과적이지만, 모델의 자유로운 해석을 제한하여 창의성과 일관성 면에서 성능의 손실을 초래할 가능성이 있다. 따라서 향후 연구에서는 프롬프트의 구체성과 모델의 창의성 사이의 균형을 분석하고, 언어 모델을 활용한 자동 평가의 신뢰성을 검증함으로써, 반전 서사의 생성 및 평가 체계를 보다 정교하게 개선할 필요가 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 언어 모델을 활용하여 반전이 있는 스토리를 생성하기 위한 효과적인 프롬프트 엔지니어링 기법을 탐색하였다. 이를 위해 5가지 프롬프트를 설계하여 각 250개의 반전이 있는 스토리를 생성하고, 3가지 언어 모델(GPT-4o-mini, Llama-3-8B, Claude-3-Haiku)을 활용한 자동 평가 및 사람 평가를 병행하여 분석하였다. 또한, 자동 평가와 사람 평가 간의 상관관계를 분석하여 평가 방식 간의 차이를 규명하였다.

      향후 연구에서는 반전의 질과 스토리의 일관성을 동시에 보장하기 위한 하이브리드 프롬프트 설계 기법을 도입할 필요가 있다. 예를 들어, 반전의 핵심 요소를 명확히 제공하되, 세부적인 서사 진행 방식은 언어 모델의 자율성을 보장하는 방식이 가능할 것이다. 또한, 모델이 생성한 결과물을 사후적으로 평가하여 보정하는 후처리 기반 평가 보정 기법을 적용하는 것도 해결책이 될 수 있을 것으로 보인다.

      또한, 모델별 평가 경향성을 고려한 최적화 전략이 필요함이 확인되었다. GPT-4o-mini와 Llama-3-8B 모델은 일관성과 핍진성을 엄격하게 평가하는 반면, Claude-3-haiku 모델은 후한 평가를 내리는 경향을 보인다. 이러한 차이가 발생하는 원인은 모델의 학습 방식, 사전 훈련 데이터의 구성, 평가 태스크 수행 방식 등에 기인할 가능성이 크며, 향후 연구에서는 모델별 특성을 반영한 맞춤형 프롬프팅 기법을 탐색하여 특정 모델이 가진 평가 편향성을 보완할 필요가 있다.

      결론적으로, 본 연구는 반전이 있는 서사의 효과적인 생성 및 평가를 위한 프롬프트 엔지니어링 기법을 탐색하였으며, 언어 모델을 활용한 서사 생성 연구의 확장을 위한 기초적인 방향성을 제시하였다. 향후 연구에서는 프롬프트와 언어 모델 간의 상호작용을 보다 정밀하게 분석하고, 언어 모델을 활용한 자동 평가의 신뢰성을 높이기 위한 연구를 지속적으로 진행함으로써, 반전이 있는 서사의 생성 및 평가 체계를 더욱 발전시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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