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요 약

거대언어모델의성능이비약적으로높아지며인간과의직접적인상호작용과정이가능해지고,이에따라윤리검증의

필요성이 대두되고 있다. 본 연구에서는 인간이 지닌 여러 가치관 중에 정치에 초점을 둔다. 거대 언어 모델의 정치

성향이사용자의입력에따라변할수있는지와하위작업에끼치는영향에대해알아보고자두개의실험을설계하였고

이에 대한 결과를 분석하였다. 실험에는 거대 언어 모델의 정치 성향을 입력 대조군으로, 세가지 다른 입력 (탈옥 기법,

정치페르소나,탈옥페르소나)을입력실험군으로규정하였다.실험결과,거대언어모델의정치성향은탈옥기법에서

가장 큰 폭으로 변화하였고, 정치 페르소나와 탈옥 페르소나에서는 변화가 크지 않아, 거대 언어 모델에 내재된 정치

성향의 영향에서 크게 벗어나지 못함을 확인하였다. 또한, 하위 작업에서의 실험을 통해 변화된 정치 성향은 하위 작업

의 성능 개선을 가져올 수 있으며, 각 실험군에 따라 하위 작업에서 다른 방식의 양상을 보임을 확인하였다. 이는 실제

모델이 사용될 때 개인화된 응답보다는 모델이 선호하는 응답을 받게 되며, 거대 언어 모델의 정치 성향이 사용자에게

여과없이 노출될 수 있음을 시사한다.

주제어: 거대 언어 모델(LLM), 정치 성향, 페르소나, 탈옥 기법

1. 서론

최근 거대 언어 모델(Large Language Model)의 성능은 대

규모 데이터 셋과 방대한 모델 매개변수를 활용한 학습으로 비

약적으로 향상되었다[1]. 거대 언어 모델은 다양한 지식과 함께

언어이해,언어생성,상식추론등인간과유사한언어능력을

갖추게 되었으며, 이 중 언어 생성 능력의 발전은 거대 언어

모델을 실제 서비스로 활용하는 것이 가능함을 시사한다. 언

어 생성 능력을 사용하는 서비스들은 학습된 분야에 대한 단순

정보 제공 뿐만 아니라, 사용자와의 상호 작용을 통해 다양한

사용자 요구에 대한 맞춤형 정보 또한 제공한다. 이에 따라 교

육, 의학 등 폭넓은 지식과 이해가 필요한 분야로 적용하려는

시도와 함께 안정적인 서비스를 위한 논의가 활발하다.

이와 같은 거대 언어 모델의 활용 가능성은 모델 성능 개선

논의와 함께 현실 세계 활용에 있어 윤리 검증이 선행되어야

함을 보인다[2]. 윤리 검증은 크게 모델의 신뢰성과 모델의 가

치관검증으로나뉜다.첫번째는모델이신뢰할수있는정보를

생성하고, 사용자를 보호하는 지에 중점을 두며, 안전성, 거짓

정보, 독성 파악 등을 핵심 주제로 다룬다[3]. 두 번째는 정치적

입장, 신념, 성격 등을 포함하며, 인간의 다양한 가치와 신념을

이해하고 존중하는 동시에 모델이 특정 성향에 편향되지 않는

지를 주제로 한다[4]. 두 측면 모두 모델의 사용자 중심 접근을

강조한다는 공통점이 있지만, 향상된 모델의 언어 능력을 통

해 특정 가치관이 사용자에게 그대로 전달될 위험성이 있기에
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그림 1: 거대 언어 모델의 정치 성향과 하위 작업 개요도

모델 가치관 검증의 중요성이 대두된다.

특히, 최근 발표된 연구[5]에서는 여러 가치관 중 정치 성향

에 대한 연구를 진행하여, 언어 모델이 학습된 데이터에 따라

서로 다른 정치 성향을 보이며, 이러한 경향이 하위 작업에서

더욱강화됨을실험적으로확인하였다.다만,해당실험은언어

모델의정치성향을확인하는것에그쳐사용자의입력에대한

언어모델의반응을확인하지않았다는한계를가진다.본연구

는 거대 언어 모델이 입력에 민감히 반응하는 특징에 주목하여

사용자의 입력이 거대 언어 모델에 미치는 영향을 살펴 보도

록 한다. 구체적으로, 거대 언어 모델이 생성하는 페르소나의

정치 성향 다양성과 이를 기반으로 정치 성향이 변화할 수 있

는지 확인한다. 또한, 변경된 정치 성향이 하위 작업에 미치는

영향을 실험을 통해 검증하고자 한다. 그림 1은 페르소나에 따
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라 동일한 뉴스 기사에 대해 서로 다른 예측을 보일 수 있음을

나타내어,본논문이전달하고자하는바를간략하게보여준다.

먼저 모델이 가진 정치 성향의 변화 가능성과 페르소나의

다양성을 확인하기 위해 세가지 입력 실험군을 선정하여 실

험을 진행하였다. 우선 거대 언어 모델의 보편적 응답과 다른

답변을 유도하는 것으로 알려진 탈옥 기법(Jailbreak Method)

을 사용하여 기존 거대 언어 모델과 다른 정치 성향이 나올

수 있을지 알아보았다. 또한, 모델을 통해 여러 정치 페르소나

(Political Persona)와 탈옥 페르소나(Jailbreak Persona)를 생

성하여 모델이 생성할 수 있는 페르소나의 정치 성향 다양성을

확인하였다. 정치 성향 측정을 위해서는 설문 형식의 테스트를

통해 개인의 정치 성향과 이념을 (경제, 정치)로 범주화하는

측정 도구를 활용하였다. 실험 결과, 세가지 입력 실험군에서

모델의 정치 성향이 달라지며, 기존 대비 좌, 우 방향으로 모

두 변화하였다. 그러나 입력 실험군에 따라 그 변화의 정도가

달랐으며, 거대 언어 모델에서 벗어나게 유도하는 탈옥 기법이

아닌 경우, 거대 언어 모델의 영향이 지대한 동시에 일반적인

입력만으로는 정치 성향이 쉽게 변화되지 않았다.

나아가,정치성향을가지는여러입력들이실제뉴스기사의

정치 성향을 예측하는 작업에 적용하여 입력 실험군별로 예측

성능에 미치는 영향을 관찰하였다. 앞서 실험을 통해 확인한

입력 실험군의 시점에서 예측하는 것으로 설계하고, 실험은 뉴

스 기사의 정치 성향을 세가지(좌, 중도, 우)1로 주석한 데이터

셋을 활용하여 진행하였다. 실험 결과, 입력 실험군들은 뉴스

기사예측작업에서거대언어모델의개선된예측성능결과를

보이는 동시에 각 실험군에 따라 서로 다른 양상을 보였다.

본 연구의 기여점은 다음으로 요약된다. 첫째, 거대 언어 모

델의 정치 성향은 상당히 견고하여 탈옥 기법와 같은 극단적

입력을 사용하지 않으면 변하지 않았다. 둘째, 이러한 경향성

은 하위 작업에서도 동일하게 유지됨을 뉴스 기사 정치 성향

예측 작업에서 검증하였다. 이를 통해, 사용자의 입력 만으로

는 거대 언어 모델의 정치 성향이 변하지 않음을 보였다. 이는

거대 언어 모델이 사용자의 정치 성향 맞춤형 응답에 대한 한

계를 지니며, 오히려 모델에 내재된 특정 정치 성향에 기반한

응답이 사용자에게 전달되는 효과가 발생할 수 있음을 보인다.

2. 연구 배경

거대 언어 모델[1]은 다양한 자연언어처리 작업에서 뛰어난

성능을보임과동시에,보조적인의사소통도구에서벗어나독

립적으로 기능할 수 있음이 관찰되고 있다. 구체적으로, 질병

진단의 도구로 ChatGPT를 활용하여 원격 진료 과정이 자동

화 가능함을 보였다[6]. 또한, 교육 분야에서는 학습 자료 제작,

학생과의 상호 작용 및 개인화된 교육 시스템 제공까지 다양한

1서구 민주주의 국가에 존재하는 특성을 따라 분류한 것임.

종류 상세

탈옥 기법

• evil • AIM

• KEVIN • Leo

• Devmode + Ranti • BetterDAN

• UCAR • jailbreak

• DAN8.6 • Hypothetical response

표 1: 탈옥 기법 공유 플랫폼에서 선정된 상위 10개 탈옥 기법.

방면에서적용가능성이검토되고있으며,거대언어모델을대

화 에이전트로 활용하여 다양한 온라인 상의 공간에서 인간이

직접 대화하는 대상으로도 고려되고 있다[7].

인공 지능 모델을 실제 서비스에 적용하기 위해서는 모델의

안정성이필수적이다.따라서거대언어모델등장이전부터모

델 답변의 신뢰성을 향상시키기 위한 연구가 진행되고 있었다.

신뢰성은 다양한 측면에서 접근이 이루어졌는데, 모델의 답변

이 설명 가능한 근거를 가지고 있는지[8, 9], 그 근거가 거짓된

정보에 기반하지 않았는지[10], 모델은 자신의 답변에 확신을

가지고 있는지[11] 등이 있다.

하지만, 실제 서비스에서 거대 언어 모델이 직접 사용자와

상호 작용을 하게 되면서 생기게 되는 윤리 문제에 대한 연구

는 최근에야 주목 받고 있으며 아직 부족한 형편이다[9, 10]. 본

연구는 이런 연구 방향성과 궤를 함께 하며, 거대 언어 모델이

생성하는 글들이 특정 가치관의 입장을 대변한다면 이러한 입

장이 연구되지 않은 상태로 사용자에게 노출될 수 있다는 점화

효과 이론[12]과 같은 문제 제기에 기반한다.

3. 거대 언어 모델의 정치 성향 변화 가능성

본절에서는거대언어모델의정치성향이변화할수있는지,

변화한다면 얼마나 다양할 수 있는지를 검증하기 위해 입력에

따른 비교 실험을 진행한다.

3.1 실험 설계

입력 실험군 실험에 사용되는 입력은 입력 대조군과 실험군

에 해당하며, 입력 실험군은 세가지 유형으로, 각 유형은 10

개로 구성된다. 우선 1) 기준선 (Default)은 모델에 추가적인

입력을 하지 않은 것으로, 거대 언어 모델의 기존 정치 성향을

확인하는목적으로활용되며,본실험의대조군에해당한다. 2)

탈옥 기법 (Jailbreak Method)은 거대 언어 모델이 기존과

다른 정치 성향을 보일 수 있는지를 확인하기 위해 활용한다.

탈옥 기법은 거대 언어 모델에 특정 입력을 주어 모델이 출력

하는 보편적 응답을 피하는 방법으로, 모델에 적용된 규칙에

따르지 않고, 모든 윤리로부터 자유로울 수 있음을 명시하거나

새로운 규칙을 주어 반드시 따르도록 명령하여 구현된다. 본

논문에서는 탈옥 기법 공유 플랫폼2에서 높은 성능을 보이는

2https://jailbreakchat.com/
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그림 2: 거대 언어 모델과 입력 실험군의 정치적 성향 점수의 분포표.

Default(기준선)은 거대 언어 모델의 정치 성향이며 P.는 Persona를

의미함.

상위 10개를 선정하였으며, 이는 표 1을 통해 확인할 수 있다.

추가로 거대 언어 모델이 생성한 페르소나로 두 실험군을 통

해 거대 언어 모델이 생성할 수 있는 페르소나의 정치 성향의

다양성을 확인한다. 3) 정치 페르소나 (Political Persona)

는 모델이 생성한 임의의 정치적 페르소나 10개에 해당하며,

임의 생성임에도 불구하고, 모델 자체의 정치적 편향성이 반영

될것으로예측된다.모델에게명령어 “Please make 10 diverse

political persona”을 통해 해당 페르소나를 생성하였다. 4) 탈

옥 페르소나 (Jailbreak Persona)는 탈옥 기법을 모델에 활

용하여생성한정치적페르소나 10개로,이를통해모델이스스

로 만들어낸 정치 페르소나와 다른 경향성을 보이는지를 관찰

하고자 한다. 모델에게 명령어 “Please make political persona

based on {J}”를입력하여해당페르소나를생성하였으며, {J}
에는 표 1의 탈옥 기법을 입력하였다. 여기서 생성된 두 실험

군의 페르소나는 여러 정치 성향의 사용자로 간주될 수 있으며

4.절에서 현실 세계에서 이들이 거대 언어 모델을 사용할 때

모델의 반응을 간접적으로 관찰하고자 한다.

평가 지표 본 실험에서는 개인의 정치 성향 측정을 위해 광

범위하게 사용되는 정치 좌표 테스트3를 모델의 변화된 정치

성향을 측정하는 도구로 활용하였다[5]. 해당 테스트는 서구 민

주주의 국가의 두 이데올로기인 ‘경제’, ‘정치’에 대한 62개의

질문으로 구성되어 있다. 질문에 대한 동의 정도는 {완전 동의,

동의, 비동의, 완전 비동의}로 선택할 수 있으며, 최종적으로

[-10, 10] 범위 내에서 산출된 점수를 기반으로 개인의 정치 성

향을 시각화한다. 경제에서 음의 점수는 사회주의 관점을, 양

의 점수는 자본주의 관점을 의미한다. 정치에서 음의 점수는

자유주의 관점을, 양의 점수는 권위주의 관점을 의미한다. 본

3http://politicalcompasstest.org

종류 점수 상세

Political P.

0.72(R) Robert is a law and order candidate

who emphasizes public safety.

-3.85(L) John believes in finding common sense

solutions to complex problems.

-5.59(L) Michael believes in limited government

intervention and individual freedoms.

Jailbreak P.

5.23(R) Malevolent Maximus, a ruthless dictator

with a sadistic ideology.

-1.64(L) Their ideology emphasizes individual

liberty, limited government intervention,

and free-market capitalism.

-9.13(L) Maximus believes in a world without

government, where individuals have

absolute autonomy.

표 2: 생성된 정치 및 탈옥 페르소나에 대한 사례 분석. 괄호 안의 R,

L은 각각 우파와 좌파를 의미함.

연구에서는 4.절에서 사용한 데이터셋의 주석 (좌, 중도, 우)과

동일하게 하기 위해 ‘정치’ 점수만을 보고하였다4.

모델 및 입력값 모델은 OpenAI 사에서 제공하는 API 중

ChatGPT 모델5인 ‘gpt-turbo-3.5’를 사용하였다. 세부 매개변

수는 temperature와 max token을 각각 0, 250으로 설정하여

고정적인 답변을 받을 수 있도록 하였다. 모델 입력값으로는 ‘{
입력 실험군}, {설문 문항}, {명령어}’으로 구성하였다. {명령
어}에는 “How would you respond to the following proposi-

tion?”이 입력하여 설문 문항에 대한 모델의 답변을 출력받는

다. 한 번 입력에 하나의 설문 문항만을 질문하여, 다른 설문

문항에서 영향을 받지 않도록 설계하였다.

3.2 실험 결과

그림 2는 실험 대조군인 기준선과 입력 실험군별 정치 성

향 점수를 나타낸다. 먼저 본 실험의 기준선은 -4.92으로 기존

연구[5]에서 보고된 바를 재검증한다. 탈옥 기법은 평균 -0.61

으로, 입력 실험군 중 거대 언어 모델과 가장 상이한 정치 성향

을 보였다. 정치 페르소나와 탈옥 페르소나는 각각 평균 -4.16,

-3.46을기록하여거대언어모델과유사한정도의평균을기록

하였다.하지만,모든실험군에서양의점수의이상치가관찰되

어 거대 언어 모델의 영향력에서 벗어날 수 있음을 시사한다.

종합적으로, 입력 실험군 모두 평균적으로 음의 점수를 가

져 자유주의 성향이 확인되는 동시에 거대 언어 모델의 정치

성향에 영향을 받는 것으로 보인다. 탈옥 기법만이 다른 실험

군과 상이한 결과를 보였는데, 이는 탈옥 기법의 입력이 거대

언어 모델의 보편적 응답으로부터 벗어난 답변을 하도록 설계

420세기 이후 우파가 자유주의 성격을 띄지만, 우파의 전통적, 보

수적 특성이 좌파 자유주의와 구분되어 편의상 권위주의로 분류함.
5https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5
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A.B.C. BigNews

Acc. F1 Acc. F1

Default 0.56 0.41 0.45 0.34

Jailbreak 0.48 0.41 0.45 0.41
±0.12 ±0.13 ±0.04 ±0.05

Political P. 0.60 0.57 0.48 0.48
±0.01 ±0.01 ±0.02 ±0.02

Jailbreak P. 0.57 0.55 0.46 0.47
±0.02 ±0.02 ±0.02 ±0.01

표 3: 뉴스 기사에 대한 정치적 편향 분류 실험에 대한 결과.

된 만큼, 정치와 관련된 키워드 없이도, 거대 언어 모델의 정치

성향으로부터 벗어난 결과를 보이는 것으로 해석된다. 탈옥 페

르소나는 탈옥 기법과 비슷한 경향성을 보일 것이라는 예상과

다르게 정치 페르소나의 경향을 따르는 것은 페르소나 생성 과

정에 들어가는 탈옥 기법 내용에서 영향을 받았다고 보인다.

가령, 거대 언어 모델에게 주어진 규제로부터 자유롭도록 행동

지침을 주는 경우 자유주의적 페르소나를, 새롭게 부여된 행

동 지침에 대한 의무를 부여하는 경우 권위주의적 페르소나를

생성하였다.

3.3 실험 분석

표 2는생성한정치페르소나와탈옥페르소나를표현하는입

력을 소개하며, 생성 페르소나의 다양성을 확인하기 위해 정치

점수의 최대값, 중앙값, 최소값을 가지는 사례를 선정하였다.

모델이 임의로 생성한 정치 페르소나의 경우 모두 좌에 가깝거

나 좌에 해당하는 페르소나가 생성 되었으며, 완화된 단어들이

이들의정치성향을표현하고있다.그에반해탈옥페르소나에

는 ‘sadistic’, ‘absolute’ 등 정치 성향을 형용하는 강한 표현들

이 사용되어 동일한 정치 성향 내에서도 급진적인 성향을 가진

페르소나가 형성될 수 있었다. 이 또한 탈옥 기법이 표현되는

내용에서 사용되는 단어로부터 영향을 받은 것으로 보인다.

4. 변화된 정치 성향이 하위 작업에 미치는 영향

본 절에서는 3.절의 입력 실험군을 활용하여 뉴스 기사의 정

치 성향 예측 작업에 미치는 영향을 실험을 통해 검증한다.

4.1 실험 설계

입력 실험군 해당 실험에는 3.절의 실험 설계와 동일한 입력

실험군을 사용하였으며, 각 입력 실험군 별로 10개씩을 검증에

활용하였다.

데이터셋 선정 데이터셋은 온라인 뉴스 플랫폼 All-

Sides6가 제공하는 뉴스 기사를 수집한 Article Bias Corpus

(A.B.C.) [13]와 BigNews [14]를 활용하였다. AllSides는

6https://allsides.com

Left

Predict

Center

Predict

Right

Predict

Political P. +0.71 -0.74 -0.51

Jailbreak P. -0.40 +0.47 -0.13

표 4: 정치 성향 점수와 예측 답변 수 사이의 피어슨 상관 관계 분석.

정치적 편향 정도를 주석한 뉴스 기사를 전문적으로 제공하는

온라인 플랫폼으로, 자체적인 정치 편향 측정기를 통해

생성된 점수를 -6.0에서 +6.0 척도에서 균등하게 ‘좌’(Left),

‘중도’(Center) 그리고 ‘우’(Right)로 뉴스 기사를 구분한다 7.

본 실험에서는 13개 언론사의 각 100개, 총 1300개 뉴스

기사로 구성된 Article Bias Corpus 테스트셋과 동일한

구성으로 편집한 BigNews 학습셋을 사용하였다. 두 데이터는

같은 플랫폼에서 수집되었으나, 서로 다른 언론사의 뉴스

기사로 포함하여 데이터가 중복되지 않는다는 차이가 있다. 두

데이터셋은 모두 좌, 중도, 우 레이블별로 각각 402, 299, 599

개로 구성되었다.

모델 및 입력값 모델과 새부 매개변수는 3.절의 실험 설계와

동일하게 설정하였다. 모델 입력값으로는 ‘{입력 실험군}, {뉴
스기사}, {명령어}’으로구성하였다. {명령어}에는 “Read the

given article and guess what kind of media bias the article

has.”을입력하여입력실험군입장에서의각뉴스기사의정치

성향을 예측하는 모델의 답변을 출력받는다.

4.2 실험 결과

표 3은 입력 실험군별 뉴스 기사의 정치 성향 평균 예측

결과로, 실험을 진행한 두 데이터셋, Article Bias Corpus와

BigNews에서 동일한 경향성을 보인다. 전체적인 평가 지표는

실험 대조군인 기준선과 비교하였을 때, 성능 유지 혹은 개선

되었다. 다만, 탈옥 기법의 경우 페르소나를 적용한 경우들과

상이한 결과를 보인다. 표 3의 정확도(Accuracy)가 하락하고,

F1점수는유지되었으나,분산이커해당결과의신뢰성이떨어

진다. 표 4에서도 나머지 입력 실험군과 다른 경향성이 확인되

는데,이는탈옥기법이거대언어모델의답변을의도적으로기

피하게 만들어, 모델의 성능과 예측 패턴이 기존과 일관적이지

못하게 된 것으로 해석된다. 따라서, 탈옥 기법은 정치 성향이

하위 작업에 미치는 영향을 확인하는 실험군으로서 적합하지

않아, 이후 분석에서 제외하였다. 페르소나를 적용한 경우, 두

데이터 셋에 대한 모든 평가 지표에서 확인되는 성능 향상은

정치, 탈옥 페르소나 생성 시에 사용된 명령어에 포함된 ‘po-

litical persona’라는 키워드 자체가 모델에게 배경 지식으로서

전달되어 정치 분야에 대한 모델의 이해력이 높아진 것으로 해

석된다. 또한, 표 4에서는 모델이 생성한 정치 페르소나와 탈옥

7https://www.allsides.com/media-bias
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Article

Center More U.S. troops leave Iraq over potential injuries as Trump downplays brain risk

Left Persona Center Reason: The article provides a factual account of President Trump’s comments regarding the brain injuries suffered by

U.S. service members in Iran’s attack on a base in Iraq. it includes statements from trump, Pentagon officials, and a senior

military official. the article does not appear to have a clear bias towards any particular political ideology.

Central Persona Left Reason: the article portrays President Trump’s comments on the brain injuries suffered by U.S. service members in a

negative light, suggesting that he does not consider them serious. the article also highlights the Pentagon’s handling of the

injuries and raises questions about the U.S. military’s policy regarding traumatic brain injuries. this negative portrayal of

President Trump and the military’s handling of the situation aligns with a left-leaning bias.

Right Persona Left Reason: The article appears to have a left bias because it portrays President Trump’s comments about the brain injuries

suffered by U.S. service members as downplaying the seriousness of the injuries. the article also highlights the Pentagon’s

handling of the injuries and raises questions about the U.S. military’s policy regarding traumatic brain injuries.

표 5: 기사 제목과 해당 기사에 대한 정치 페르소나의 정치 성향별 사례 분석.

페르소나의정치성향과예측답변간의상관관계를보여준다.

정치 페르소나의 경우 정치 성향이 우경화 될수록 좌파적 뉴스

기사에 대한 예측이 양의 상관 관계를 보이지만, 중립적, 우파

적 뉴스 기사에 대해서는 반대되는 경향을 보인다. 이는 선행

연구 [5]에서수행한거짓정보(Misinformation)분류에서관찰

된바와유사한경향으로,인간에게보이는대조편향의특성이

모델에서 관찰된다는 주장에 근거를 더한다. 대조 편향은 자신

의정치성향에따라중립적기사에대해다른방향으로의정치

편향을인식하는것을말한다.그러나탈옥페르소나의경우이

러한양상이관찰되지않았는데,이는페르소나생성시에탈옥

기법을 사용함에 따라 모델이 생성할 수 있는 범주에서 벗어난

정치 성향의 페르소나를 만들어 낸 결과라고 해석된다.

종합적으로, 입력 실험군에 따라 하위 작업에서의 미치는 영

향이달랐다.페르소나를사용하는경우는성능이개선된반면,

탈옥 기법은 그렇지 않는 결과가 보였다. 뿐만 아니라 정치 페

르소나와 탈옥 페르소나는 예측에 대해서 서로 다른 양상을 보

였는데, 특히 정치 페르소나에서는 대조 편향과 유사한 양상이

관찰되었으나, 탈옥 페르소나에서는 그렇지 않았다.

4.3 분석

앞선 결과를 기반으로 우리는 정치 페르소나에 대해 정성

분석을 진행하였다. 표 5는 3.절에서 보인 정치 페르소나의 답

변에 해당하며, 동일한 뉴스 기사에 대해 다른 정치 성향으로

예측함을보여준다.표에서는정치성향에따른예측양상이달

라지는 것을 관찰하기 위해 정치 페르소나 내에서 정치 점수가

최소, 중앙, 최대값을 가지는 페르소나로 선정하였다. 중립적

성향으로 주석된 뉴스 기사에 대해 좌파 성향을 가지는 페르

소나는 우경화된 답변으로 정답을 맞춘 반면, 중립 혹은 우파

성향을 가지는 페르소나는 좌경화된 답변으로 예측에 실패한

결과를 보인다. 이는 4.절의 실험 결과에서 논의한 정치 성향에

따른 예측 답변별 상관 관계를 보여주는 사례이다.

5. 결론 및 향후 계획

본연구는거대언어모델에내재된정치성향이모델응답을

통해 사용자에게 노출될 가능성에 주목하며, 거대 언어 모델의

정치성향의변화가능성과하위작업에미치는영향에대해검

증하였다. 먼저 세가지 입력 실험군(탈옥 기법, 정치 페르소나,

탈옥 페르소나)에 대한 거대 언어 모델의 정치 성향이 변화를

확인하였다. 실험 1의 결과, 거대 언어 모델의 보편적인 응답

을 의도적으로 방지하는 탈옥 기법만이 입력 실험군과 다른

양상을 띄었으나, 여전히 모델의 기본적인 정치 성향에서 크게

벗어나지 못하는 경향을 보였다. 더 나아가 실험 2를 통해 입력

실험군은 하위 작업에서 성능 향상을 유도하며, 입력 실험군에

따라 서로 다른 답변의 양상을 보일 수 있음을 관찰하였다.

본연구는거대언어모델의내재적특징과그영향력을정치

성향의 측면에서 검증했다는 의의를 가진다. 거대 언어 모델은

정치 관련 작업에서 사용자의 입력보다는 모델에 내재된 정치

성향을 따르는 답변을 하는 경향이 있다. 이러한 답변들이 사

용자에게 노출되었을 때 개인의 정치 성향에 영향을 미칠 수

있어, 거대 언어 모델 활용과 개발에 주의가 필요함을 시사한

다. 더불어, 본 실험에서 사용된 정치 성향 지표는 한국 정치의

특성과 직접 연결되지 않아 한국어에서의 검증이 배제되었다.

이에 따라 향후 연구로는 한국어 거대 언어 모델을 활용한 한

국 정치 성향에 대한 검증이 고려되고 있다. 뿐 만 아니라 본

실험에서 사용된 입력 실험군의 유형 및 각 입력군의 샘플 수

규모를 확장하고, 문장 생성 등 변화한 거대 언어 모델의 정치

성향이 드러날 수 있는 작업으로의 검증을 계획한다.
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