
서론1. 
중소기업은 경제 발전과 일자리 창출의 핵심이다 그리  . 

고 중소기업을 지원하기 위한 정책이 있으며 성공적으로 , 
반영되거나 입안에 어려움을 겪거나 미반영된다 이러한 , , . 
차이는 정책 내용 제안 방식과 시기 등 여러 요인이 복합, 
적으로 작용한 결과이다 따라서 정책 반영 여부를 사전에 . 
예측하는 것은 정책 기획 과정에서 자원과 노력을 집중시
켜 정책 실현 가능성을 높이는 데에 중요한 역할을 한다.
선행 연구들은 정책 반영 여부에 대하여 회귀 기반의   

예측 모델 등 통계적 분석 과 머신러닝 모델 에 한정[1] [2]
되었다 이는 선형 관계와 정형 변수에만 기반하므로 정책. 
의 내재된 의미 반영에는 한계가 있다. 
최근 사회과학 실험 결과 예측 등 다양한 분야에   [3] 
의 적용 가능성이 제시되었다 따라서 정책 반영 여부 LLM . 

예측에 적용을 시도하였으며 사전지식 활용과 비선LLM , 
형 구조 학습으로 회귀분석이 놓쳤던 정성적 복합적 분석·
이 가능했다 그러나 토큰 수 불균형 표현 차이 데이터 . , , 
부족 등으로 인해 예측 성능이 제한되는 한계가 있었다.
그래서 본 논문에서는 기반 정책 반영 예측의 한  LLM 

계를 극복하기 위해 메타데이터와 랜덤포레스트 기법을 
결합한 모델을 제안한다 우선 랜덤포레스트로 도출한 예. 
측값과 변수중요도를 데이터 특성 으로써 학습을 [4] LLM 
위한 프롬프트에 포함한다 그리고 분류 및 회귀에 대한 . 
멀티태스크 을 를 통한 미세조정으로 학LLM[5] QLoRA[6]
습한다 분류 태스크는 를 적용하여 데이터 . Focal Loss[7]
불균형 완화 및 어려운 문제에 집중하고 손실 가중치를 , 
회귀 태스크보다 높게 한다 그 결과 모델의 예측 성능[8] . 
이 안정적으로 향상됨을 확인했다.

연구배경 및 선행연구2. 
변수에 관한 조작적 정의2-1. 

정책결정기간과 법률안 통과 여부 에 관한 연구에 따  [1]
르면 독립변수로는 발의시기 주요 선거 상임위 구성 발, , , 
의 주체 정책 유형 등이 있고 종속변수로는 상임위 의결, , 
기간 법률안 가결 입법결과 등이 있다 표 은 이러한 , , . [ 1]
변수들을 기반으로 정책건의백서에서 정의한 변수들이다.

표 학습 데이터 변수 정의1: 
분류 변수명 조작적 정의

독립
메타

구분 건의 방법
분야 정책이 속한 영역

건의횟수 건의한 횟수
건의처 정부( ) 건의 대상 중 행정부
건의처 국회( ) 건의 대상 중 입법부
여당 건의 시점의 여당
다수당 건의 시점의 다수당
주요 선거 건의 시점의 주요 선거
국회 기수 건의 시점의 국회 기수 
전후반기 건의 시점의 국회 전후반기

text 현황 및 문제점 건의한 원인
건의사항 건의 내용

종속 메타 건의결과 반영 여부

랜덤포레스트와 멀티태스크 2-2. LLM
랜덤포레스트는 의사결정나무마다 훈련 샘플과 특성을   

무작위로 선택하여 과적합을 방지한다 그리고 변수중요도. 
를 통해 결과에 주요 영향을 미친 요인을 파악할 수 있어, 
안정적인 예측 도구로 활용되고 있다 이미지 기반 . CNN
과 메타데이터 기반 랜덤포레스트를 결합한 멀티태스크 
모델은 랜덤포레스트를 통해 예측 성능을 향상시켰다[4].
또한 은 메커니즘을 기반으로 긴 문맥   , LLM Attention 

정보를 이해하고 사전지식과 프롬프트를 활용해 논리적 , 
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이 연구는 멀티태스크 기반 중소기업 정책 반영 여부 예측 모델의 성능을 향상하는 방법을 제안한다LLM . 
만 활용할 경우 정책 건의별 토큰 수 불균형과 표현 다양성 및 데이터 부족에 의하여 예측 성능에 한계LLM , 

가 있었다 이를 개선하기 위해 메타데이터를 랜덤포레스트로 학습시켜 예측값과 변수중요도를 도출하고 데. , 
이터 특성으로써 프롬프트에 포함했다 이후 공유된 특성으로 분류와 회귀를 동시에 학습하는 . , Feature 

기반 멀티태스크 을 미세조정했다 환경에서 실험한 결과 Transformation LLM . A100 GPU(40.0GB VRAM) 
는 는 로 나타났다 이는 이전 실험 대비 각각 향상된 Accuracy 72.14%, F1-score 71.13% . 14.55%p, 26.54%p 

수치로 정량적인 성능 개선을 확인할 수 있었다, .



추론을 수행하는 데에 강점이 있다 는 사회과학 실. GPT-4
험 결과 예측에 대하여 높은 상관관계 를 보였으며(r=0.85) , 
이는 정책 반영 여부 예측에도 이 활용될 수 있음을 LLM
시사한다 그리고 멀티태스크 학습은 태스크 간 지식공[3]. 
유와 손실 가중치 조절을 통해 모델의 학습 효율을 높이, 
고 일반화 성능을 강화하는 것으로 알려져 있다[5, 8].
설계 및 구현3. 
모델 설계와 데이터 전처리3-1. 

그림 모델 아키텍처1: 

그림 은 모델의 전체 구조이며 세 단계로 구성된다  [ 1] , . 
먼저 텍스트 데이터 및 메타데이터를 각각 을 통한 , LLM
전처리와 랜덤포레스트 기반 분석에 활용한다 다음으로. , 
전처리된 텍스트 데이터와 랜덤포레스트 결과값을 프롬프
트에 포함하여 학습 데이터로 활용한다 마지막으로 멀티. , 
태스크 은 분류와 회귀를 동시에 미세조정한다LLM .
데이터는 중소기업중앙회에서 발간한 정책건의백서 개  (6

년 에서 수집한 총 건의 정책 건의 사례를 사용했다) 2,152 . 
건의결과는 반영 건 일부반영 건599 (27.8%), 314 (14.6%), 
검토중 건 미반영 건 으로 구분된661 (30.7%), 578 (26.9%)
다 분석의 효율을 위해 반영 및 일부반영은 반영 으로. ‘ ’ , 
검토중 및 미반영은 미반영 으로 이분했다 텍스트 길이의 ‘ ’ . 
편차가 커 토큰 수의 불균형이 심하므로 을 활용한 , LLM
텍스트 요약으로 토큰 수 편중을 완화하는 전처리를 했다.

랜덤포레스트 및 멀티태스크 구조3-2. LLM 
랜덤포레스트는 을 통해 표  RandomForestClassifier [ 1]

의 메타데이터에 대한 이진 분류 모델로 학습했다 랜덤포. 
레스트 구성 및 파라미터 값은 표 와 같다 변수중요도[ 2] . 
는 각 변수의 감소량을 평균하여 계산되었Gini Impurity 
으며 이를 통해 영향력이 높은 변수를 도출했다, .

표 랜덤포레스트 구성 및 주요 파라미터2: 
구분 설정값

n_estimators 100
max_depth 제한 없음None( )
bootstrap True

max_features 제곱근sqrt( )
criterion gini(Gini Impurity)

멀티태스크 은 를   LLM beomi/KoAlpaca-Polyglot-12.8B
활용했다 을 기반으로 데이. Polyglot-ko-12.8b KoAlpaca 
터셋으로 미세조정된 한국어 특화 모델로 명령어 지시문 , 
처리 및 자연어 추론에 강점을 보인다.
표 은 멀티태스크 구성 및 파라미터 값이다 데  [ 3] LLM . 

이터 를 공유하는 멀티태스크 학습을 통해 분류 반feature (
영 미반영 와 회귀 반영 일부반영 검토중 미, ) ( =1, =0.75, =0.5, 
반영 를 동시에 미세조정했다 로 데이터 클=0) . Focal Loss
래스 불균형 조정 과 학습 시 어려운 문제에 집중 했( ) ( )α γ
으며 손실 가중치를 조절하여 분류 학습 에 집중했, (90%)
다 그리고 로 학습과 메모리 효율성을 높였다. QLoRA .

표 멀티태스크 구성 및 주요 파라미터3: LLM 
구분 설정값
추출Feature 출력의 마지막 히든 스테이트 평균값(mean pooling)

Dropout 과적합 방지 확률 ( 0.1)
분류 헤드 Linear(hidden_size 2)→ 
회귀 헤드 Linear(hidden_size 1) + Sigmoid→ 

손실함수 분류 회귀: Focal Loss( =[0.42, 0.58], =2), : MSE,α γ
전체손실 분류손실 회귀손실= 0.9* 0.1*＋ 

양자화 4-bit NF4, bfloat16, double quant enabled

최적화 전략 weight decay=0.01, cosine schedule, 
warmup ratio=0.15

배치 및 누적 batch_size=2, gradient_accumulation_steps=8
학습 에폭 13 epoch
학습률 2e-5

실험 결과 및 분석4. 
랜덤포레스트 결과4-1. 

실험은 의   Google Colaboratory Pro+ NVIDIA A100 
환경에서 수행되었다 랜덤포레스트 GPU (40.0GB VRAM) . 

실험 결과 표 에서처럼 선행연구에서의 중요 변수인 주[ 4]
요 선거 등 정치적 요인보다 건의처 등 실무적 요인이 더 
중요한 것으로 확인되었다 도출한 결과는 그림 와 같이 . [ 2]
프롬프트에 반영했다.

표 변수중요도 결과4: 
정부 분야 국회/

정당
건의
횟수 구분 주요

선거
전후
반기

0.3657 0.2520 0.1003 0.0848 0.0679 0.0407 0.0379

그림 프롬프트 예시2: 
랜덤포레스트 예측 결과 반영 신뢰도[ ] ( : 0.64)
변수중요도[ ]
건의처 정부( ): 0.3657
이 건의는 다음과 같은 상황입니다[ ]
구분 기술 벤처: /
현황 및 문제점입니다[ ]

수요와 필요성은 높으나 인력 자금 역량 부족- R&D , , 
현황 및 문제점에 따라 제안된 건의사항입니다[ ]
중소기업간 협업을 통한 업종 공통 지원- R&D 



멀티태스크 결과4-2. LLM 
멀티태스크 실험 결과 표 에서처럼 미세조정 과  LLM [ 5] , 

정에서 에폭이 증가할수록 성능이 점차 개선됨을 확인했
다 학습손실과 검증손실이 안정적으로 감소하였으며 과. , 
소 과대 적합 없이 잘 학습되었다 분류 태스크의 성능은  / . 
표 에서처럼[ 7] , Accuracy 72.14%, Precision 72.31%, 

로 전체적으로 준수한 Recall 72.14%, F1-score 71.13%
결과를 보였다.
특히 표 를 보면 소수 클래스에 대한 과도한 성능 저  [ 9]

하 없이 반영과 미반영 클래스 모두 양호한 성능을 보임
을 알 수 있다 이는 가 소수 클래스의 분류 . Focal Loss
성능 보완에 효과가 있었음을 뒷받침한다 또한 그림 에. [ 3]
서 확인할 수 있듯이 랜덤포레스트 결과값을 프롬프트에 
포함한 모델의 분류 성능은 그렇지 않은 모델보다 
Accuracy 14.55%p, Precision 21.75%p, Recall 

더 높았다14.55%p, F1-score 26.54%p .
다만 표 과 같이 회귀 태스크의 성능은 전반적으로   , [ 8]

낮았다 예측된 회귀 점수는 실제 반영 점수와의 통계적 . 
상관성이 거의 없는 것으로 나타났다 데이터 부족 임의. , 
로 지정한 회귀 라벨의 불연속성 등 데이터 자체 및 외적 
요인의 영향으로 보이며 정확한 수치 예측보다는 분류 태, 
스크의 보조 역할로 활용하는 것이 적절하였다.

표 멀티태스크 미세조정 추이5: LLM 
에폭 학습

손실
검증
손실

Accur
acy

F1-sc
ore MSE R²

1 0.1039 0.0936 0.5776 0.4624 0.1508 -0.0522
5 0.0873 0.0787 0.6988 0.6471 0.1406 0.0188
8 0.0755 0.0747 0.7205 0.7149 0.1306 0.0886
11 0.0740 0.0744 0.7484 0.7460 0.1289 0.1005
12 0.0753 0.0743 0.7453 0.7426 0.1289 0.1002
13 0.0753 0.0742 0.7453 0.7430 0.1288 0.1008

표 멀티태스크 혼동행렬6: LLM 
구분 예측 반영 예측 미반영

실제 반영 개71 (0.5259) 개64 (0.4741)
실제 미반영 개26 (0.1383) 개162 (0.8617)

표 멀티태스크 분류 성능평가7: LLM 
Accuracy Precision Recall F1-score

0.7214 0.7231 0.7214 0.7113

표 멀티태스크 회귀 성능평가8: LLM 
RMSE R2 상관계수Pearson (p=4.4693e-01)
0.3758 -0.0227 0.0425

표 멀티태스크 건의 결과별 성능평가9: LLM 
구분 Precision Recall F1-score Support
반영 0.7320    0.5259    0.6121 135
미반영 0.7168    0.8617    0.7826 188

그림 3: 랜덤포레스트 전후 멀티태스크 분류 성능 비교LLM 

결론5. 
본 논문에서는 정책 반영 여부를 예측하기 위해 멀티태  

스크 을 설계하고 학습을 위한 입력 프롬프트에 랜덤LLM , 
포레스트 예측 결과와 변수중요도 정보를 포함하여 성능
을 향상하는 방법을 제안하였다 실험 결과 는 . , Accuracy

에서 로 는 에서 57.59% 72.14% , F1-score 44.59% 71.13%
로 성능이 크게 향상되었다 이를 통해 랜덤포레스트가 멀. 
티테스크 모델의 성능 향상에 기여함을 정량적으로 LLM 
확인하였다.
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