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Ⅰ. 서론 

｢공공데이터 개방 2.0｣ 정책 시행에 따라 정부의 비정형 데이터 제공 및 관리 체계

가 확립되면서 언어모델(language model)을 활용한 공공부문 행정혁신 연구가 주목

받고 있다.1) 언어모델은 자연어를 기계가 이해할 수 있는 형태로 수치화하는 것을 목적

으로 하며, 기계 번역(machine translation), 개체명 인식(named entity recognition), 

텍스트 생성(text generation) 등 다양한 자연어 처리(natural language processing) 

응용 분야에서 핵심적인 역할을 수행한다. 특히 BERT(bidirectional encoder 

representations from transformers)와 GPT(generative pre-trained transformer) 

같이 트랜스포머(transformer) 구조를 활용한 딥러닝 기반의 언어모델은 방대한 양의 

텍스트 데이터로부터 언어의 패턴을 학습함으로써 인간의 언어를 컴퓨터가 이해하고 

생성할 수 있는 능력을 획기적으로 향상시켰다. 최근 해외 정부와 기업은 다양한 유형

의 언어모델을 개발하여 오픈 소스의 형태로 개방하고 있으며, 많은 기업들이 이러한 

파운데이션 모델을 미세 조정(fine tuning)하여 도메인에 특화된 지식이 내재화되도록 

맞춤화함으로써 의료, 법률, 금융 등 다양한 산업 분야에서의 혁신을 가져오고 있다.

공공부문에서의 언어모델 활용은 정책 보고서, 민원 문서, 법률 문서 등 사용하는 

데이터의 유형과 품질에 따라 그 시사점이 달라질 수 있으나, 일반적으로 내부 업무의 

효율성 개선과 더불어 데이터 기반 인사이트 제공, 시민 참여 증진, 공공 서비스 품질 

향상 등에 기여할 수 있는 것으로 알려져 있다(이창용, 2023). 이에 국내 공공기관은 

자체적으로 보유한 데이터를 토대로 미세 조정이 이루어진 언어모델을 활용하여 도메

인에 맞춤화된 공공 서비스를 개발하는 데 역량을 집중하고 있다. 예를 들어, 한국행

정연구원은 갈등관리 관련 연구보고서, 갈등 사례, 갈등 관련 통계 등을 종합적으로 

활용하여 갈등 특화 지식 그래프를 생성하고, 이를 토대로 갈등관리 과정에서 의사결

정을 지원할 수 있는 언어모델을 개발하고 있다. 사회보장정보원은 개인 맞춤형 사회

보장 제공과 복지제도의 효과 증대를 위해 내담자의 욕구와 위기도를 바탕으로 적합한 

자원을 연계하는 언어모델 기반 추천시스템을 개발하고 있다. 특허청은 특허 심사 업

무 혁신을 위해 특허행정과 관련된 국⋅영문 특허공보, 통지서, 특허 분류 정보, 기계 

1) 미국의 142개 주요 연방 기관 중 45%의 기관이 업무 수행을 위해 인공지능을 시범적으로 
활용한 경험이 있으며, 전체 157건의 사례 중 약 45%의 사례에서 텍스트 데이터를 활용한 

것으로 조사되었다(Engstrom et al., 2020). 국내의 경우, 2018년–2020년 사이 조달청 나
라장터를 통해 발주된 인공지능 도입 사업 89건 중 약 40%의 사업에서 텍스트 데이터를 
활용한 것으로 조사되었다(행정안전부, 2021).
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번역⋅독해 정보, 상담사례집 등 7종의 정보를 학습한 자체 언어모델을 구축하고 있

다. 한국지능정보사회진흥원은 일상어뿐만 아니라 전문용어와 법률 용어 등 공공기관

에서 자주 사용하는 용어와 개조식 어법을 집중적으로 학습시키고 정보 유출 방지 등 

보안을 강화함으로써 공공부문에 특화된 한국형 언어모델을 구축하고 있다(한국지능정

보사회진흥원, 2023).

이러한 변화에도 불구하고 국내 행정학 및 정책학 학계에서의 언어모델에 대한 논

의는 상당히 제한적인 범위에서 이루어지고 있다. 특히 언어모델을 활용할 필요가 있

는 실효성 있는 문제의 발굴과 언어모델의 실질적 적용 방법에 대한 논의는 매우 미비

한 실정이다. 현재 공공부문에서 다양한 유형의 인공지능 사업이 수행되고 있지만 대

부분 챗봇을 활용한 민원 상담 등 기존 서비스의 개선에만 초점을 맞추고 있으며, 이

에 따라 언어모델을 활용한 새로운 공공 서비스 발굴 및 활용 영역 확장을 위한 논의

가 필요하다(행정안전부, 2021).

본 연구는 언어모델을 활용한 공공부문의 행정혁신을 촉진하기 위해 언어모델의 개

념 및 주요 접근법과 공공부문에서의 활용 사례를 소개하고, 언어모델 활용을 위한 주

요 고려 사항을 제시한다. 본 연구의 주요 목적은 특정 영역이나 방법에 대한 상세한 

문헌조사 결과를 제공하는 것이 아니라, 다양한 유형의 언어모델 접근법을 개념적으로 

설명하여 포괄적 이해를 돕고 공공부문에서의 구체적 활용 방안을 논의하는 것이다. 

본 연구가 언어모델을 활용한 공공부문의 행정혁신 연구에만 국한되는 것이 아니라, 

행정학 및 정책학 분야에서 활용하는 텍스트 데이터 분석 방법론의 고도화와 다각화에 

기여할 수 있기를 기대한다.

Ⅱ. 언어모델의 개념 및 주요 접근법

언어모델은 자연어로 이루어진 텍스트 데이터를 컴퓨터가 이해할 수 있는 형태로 

수치화하여 표현하는 모델을 지칭하며, 자연어를 이해하는 방식에 따라 빈도 기반, 의

미 기반, 문맥 기반 언어모델로 구분된다. 빈도 기반 언어모델은 가장 초기의 언어모

델로, 텍스트 내 단어의 출현 빈도를 바탕으로 텍스트를 수치화한다. 이후 인공신경망

이 발전함에 따라 텍스트 데이터를 학습함으로써 단어의 의미를 고려하는 의미 기반 

언어모델이 등장하였다. 최근에는 더욱 깊고 복잡해진 딥러닝 모델이 등장하면서 문맥

에 따른 단어의 의미 변화를 고려하여 텍스트를 이해하는 문맥 기반 언어모델이 개발

되었다. 특히, 문맥 기반 언어모델의 경우 대규모 텍스트 데이터를 학습함으로써 텍스
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트 분류, 번역과 같은 전통적인 텍스트 분석뿐 아니라 질의응답, 텍스트 생성 등 고도

화된 작업에서도 획기적인 성능 개선을 보이며 산업 전반에서 활발히 활용되고 있다. 

본 장에서는 앞서 언급한 구분 방식을 토대로 (1) 빈도 기반 언어모델, (2) 의미 기반 

언어모델, (3) 문맥 기반 언어모델로 구분하여 언어모델의 주요 접근법을 소개한다. 

1. 빈도 기반 언어모델

빈도 기반 언어모델은 단어의 출현 빈도를 바탕으로 텍스트를 수치화하여 표현하는 

언어모델이다. 대표적인 빈도 기반 언어모델로는 원핫인코딩(one-hot encoding), BoW 

(bag of words), BoN(bag of N-grams), TF-IDF(term frequency-inverse document 

frequency) 등이 있으며, 이들은 기본적으로 분석 대상 문서 집합(corpus) 내 모든 고

유한 단어의 집합(vocabulary)을 기반으로 텍스트를 벡터 형태로 표현한다.

원핫인코딩은 가장 기초적인 빈도 기반 언어모델로, 각 단어를 단어 집합의 크기와 

같은 차원을 가지는 벡터로 변환하는 방식이다. 단어 집합 내 각 단어에 고유한 정수 

인덱스를 부여하고, 주어진 단어에 대해 벡터 내 해당 단어의 인덱스에는 1을, 나머지

에는 0을 할당함으로써 단어를 원핫 벡터 형태로 변환한다(Harris and Harris, 

2016).2)

BoW는 유사한 내용의 텍스트는 포함하는 단어의 종류와 빈도가 유사할 것이라는 

가정 하에, 각 단어가 텍스트 내에서 출현한 횟수를 반영하여 단어를 벡터로 변환하는 

방식이다(Harris, 1954). 이는 원핫인코딩과 유사하게 단어 집합의 크기와 같은 차원

을 가지는 벡터를 구축하되, 벡터 내 각 인덱스에 해당 단어의 출현 횟수를 할당한다. 

이에 따라 여러 단어로 이루어진 텍스트는 해당 텍스트 내 단어의 출현 빈도가 기록된 

하나의 벡터로 표현될 수 있다.3) 그러나 BoW는 단어의 출현 빈도만을 반영하며 텍스

트 내 단어가 배치되는 순서는 고려하지 않는다. 이에 단어 집합을 개별 단어가 아닌 

텍스트에서 연속으로 출현한 N개의 단어를 N-gram4)으로 정의하고, 이들의 출현 빈

도를 기반으로 텍스트를 벡터로 표현하는 BoN 방식이 제시된 바 있다.5)

2) 단어 집합이 “사과”, “바나나”, “오렌지” 3가지의 단어로 이루어진 경우, 사과는 [1,0,0], 바
나나는 [0,1,0], 오렌지는 [0,0,1]과 같은 수치형 벡터로 표현된다.

3) 주어진 단어 집합이 {“the”, “cat”, “sat”, “hat”, “in”, “with”}일 때, “the cat sat”이라는 
문장은 [1,1,1,0,0,0]의 벡터로 표현되고, “the cat with the hat”이라는 문장은 

[2,1,0,1,0,1]의 벡터로 표현된다.

4) N-gram은 포함되는 단어의 수에 따라 bi-gram(2개), tri-gram(3개) 등 다른 명칭을 갖는다.

5) “cat eats mouse, mouse eats food”라는 문장이 있을 때, bi-gram으로 BoN을 생성하
는 경우 “cat eats”, “eats mouse”, “mouse mouse”, “mouse eats”, “eats food”의 5개
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TF-IDF는 단어의 출현 빈도 뿐 아니라, 단어의 중요도에 따른 가중치를 함께 고려

하는 텍스트 표현 방식이다(Leskovec et al., 2014). TF-IDF는 특정 단어가 한 문서 

내에서 얼마나 자주 출현하는지를 나타내는 TF(term frequency)와 해당 단어가 전체 

문서 집합에서 얼마나 희귀하게 사용되는지를 나타내는 IDF(inverse document 

frequency)를 활용하여 텍스트를 표현한다. TF는 BoW 방식과 동일하게 특정 문서 

내에서 각 단어의 출현 횟수를 의미하고, IDF는 특정 단어를 포함하는 문서 비율의 역

수에 로그를 취한 값6)으로, 전체 문서 집합 내에서 해당 단어가 포함된 문서의 수가 

적을수록 높은 값을 가진다. 이를 바탕으로, TF-IDF는 단어 집합의 크기와 같은 차원

을 가지는 벡터에 각 단어의 TF와 IDF를 곱한 값을 할당함으로써 텍스트를 표현한다.

이와 같이 빈도 기반 언어모델은 단어의 출현 빈도를 바탕으로 텍스트를 수치화된 

벡터로 표현할 수 있으며, 이해하기 쉽고 구현이 간단하다는 장점을 가진다. 그러나 

텍스트 내 단어의 출현 순서를 고려하지 않으며 각 단어에 부여된 인덱스만을 기준으

로 텍스트를 표현하므로 단어 간 의미적 유사성을 반영하지 못한다는 한계점이 존재한

다. 또한, 텍스트를 표현하는 벡터가 대부분의 위치에서 0의 값을 가지는 희소 벡터

(sparse vector)이므로, 단어 집합이 커질수록 학습 데이터의 밀도가 급격히 감소하여 

분석 성능이 저하되는 차원의 저주(curse of dimensionality) 문제가 발생할 가능성

이 높다.

2. 의미 기반 언어모델

의미 기반 언어모델은 단어의 의미가 주변 단어에 의해 형성된다는 분포 가설

(distributional hypothesis)을 근거로 단어가 사용된 맥락을 고려하여 텍스트를 벡터

로 표현하는 언어모델이다(Harris, 1954). 주어진 맥락에 적합한 단어를 추론하도록 

학습된 인공신경망을 활용하여 단어를 벡터로 표현하기 때문에 추론 기반 기법이라고

도 지칭하며, 대표적인 의미 기반 언어모델로는 Word2Vec, GloVe(global vectors 

for word representation), fastText, Doc2Vec 등이 있다.

Word2Vec은 텍스트 내 등장하는 각 단어와 그 주변 단어가 공통의 맥락을 공유하

는 단어들이라 간주하고 이들이 유사한 벡터 값을 가지도록 학습되는 인공신경망 구조

의 언어모델로, 단어 간 의미적 유사성을 고려하여 텍스트를 벡터로 표현할 수 있다

의 bi-gram이 단어 집합을 이루게 되고, 이에 따라 “eats mouse”와 “mouse eats”는 같
은 두 단어의 조합이지만 서로 다른 벡터로 표현된다.

6)   log   특정단어가포함된문서의비율

전체문서의수 
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(Mikolov et al., 2013). Word2Vec은 인공신경망 구조 및 학습 방식에 따라 

Skip-gram 모델과 CBOW(continuous bag of words) 모델로 구분된다. 두 방식 

모두 하나의 은닉층(hidden layer)을 가지는 인공신경망 구조를 바탕으로 하지만, 

Skip-gram 모델은 특정 단어가 입력되었을 때 주변 단어를 예측하도록 학습되는 반

면, CBOW 모델은 주변 단어가 입력되었을 때 중심 단어를 예측하도록 학습된다. 이

때 주변 단어는 특정 단어의 앞뒤에 위치하는 단어를 의미하며, 해당 단어가 등장하는 

맥락을 나타낸다. 주변 단어의 범위는 Word2Vec의 인공신경망이 학습해야 하는 데이터의 

범위에 영향을 미치며, 윈도우 크기(window size)라는 하이퍼 파라미터(hyperparameter)를 

통해 조절된다. 두 접근 방식은 입출력이 서로 반대인 것을 제외하면 유사한 방식으로 

학습되므로, 본 절에서는 Skip-gram 모델에 대해서만 설명한다.

Skip-gram 모델의 인공신경망 구조는 <그림 1>과 같다. Skip-gram 모델의 입력

층은 각 단어를 원핫 벡터의 형태로 입력받고, 출력층은 단어 집합의 모든 단어에 대

해 입력된 단어의 주변에 위치할 확률을 산출한다. 이때 입력층과 은닉층, 은닉층과 

출력층을 연결하는 가중치들이 각각 T × D, D × T 크기의 행렬로 구성되며, T는 

단어 집합의 크기, D는 표현하고자 하는 단어 벡터의 차원을 나타낸다. 일반적인 인공

신경망에서 은닉층과 출력층 사이에 활성화 함수(activation function)를 배치하여 데

이터의 비선형성을 학습에 반영하는 것과 달리 Skip-gram 모델에는 활성화 함수가 

존재하지 않으며, 이에 따라 각 층 사이에서 값이 전달되는 과정은 가중치 행렬을 통

한 선형변환(linear transformation) 연산과 같다. Skip-gram 모델의 입력층에는 각 

단어가 원핫 벡터 형태로 입력되므로 입력층과 은닉층을 연결하는 가중치 행렬 중 입

력된 단어에 대응되는 행(row)만 벡터의 형태로 은닉층에 전달된다. 이는 입력 단어에 

대한 D개의 가중치 값을 가지는 임베딩 벡터(embedding vector)로서, 모델의 학습 

과정에서 해당 단어의 의미를 반영하도록 업데이트되며 학습이 완료된 후 최종 단어 

벡터로 사용된다. 이때 임베딩 벡터의 차원은 텍스트 분석의 효율을 고려하여 일반적

으로 전체 단어 집합 크기에 비해 상대적으로 적은 크기(예: 300차원)로 설정된다

(Pennington et al., 2014). 은닉층을 통과한 임베딩 벡터는 은닉층과 출력층 사이 

가중치 행렬을 통해 전체 단어 집합과 동일한 크기의 출력 벡터로 변환되어 전체 단어

에 대해 해당 단어가 주변에 위치할 확률을 나타내게 된다. 출력층에서는 입력된 단어

가 특정 단어와 같은 맥락을 공유하는지를 판단하는 점수 함수(score function)를 적

용하여 최종 확률값을 산출하며, Skip-gram 모델은 이 점수 함수를 최대화하는 것을 

목적으로 학습된다. 일반적으로 점수 함수는 두 단어의 임베딩 벡터 간 내적(dot 

product) 값으로 계산되며, 이에 따라 인공신경망의 학습이 완료되면 같은 맥락에서 
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자주 함께 출현한 단어들의 임베딩 벡터는 서로 유사한 값을 가지게 된다. 이때 출력

층에서 이루어지는 연산을 다중 분류 문제로 간주할 경우, 학습 과정의 매 순간마다 

단어 집합의 모든 단어에 대한 확률을 계산하여야 하므로 텍스트 데이터의 크기가 커

질수록 학습 효율이 크게 저하된다. 그러므로 대규모 텍스트 데이터를 학습할 때 소요

되는 계산 비용을 줄이기 위해, 출력층에서의 연산을 여러 개의 독립적인 이진 분류 

문제로 간주하고 입력된 단어의 실제 주변 단어를 제외한 나머지 단어들에 대해서는 

무작위로 추출된 일부만 학습에 반영하는 네거티브 샘플링(negative sampling) 기법

이 적용된다.

<그림 1> Skip-gram의 인공신경망 구조(Lee et al., 2023)

앞선 설명과 같이 Word2Vec은 인공신경망의 학습을 통해 최적화된 가중치를 바탕

으로 단어 벡터를 도출하므로 각 단어 벡터는 모든 위치에서 연속값을 가지는 밀집 벡터

(dense vector)이며, 이러한 벡터 표현 방식을 분산 표현(distributed representation)

이라 한다. 분산 표현 방식은 단어 집합의 크기가 커질수록 벡터의 차원도 함께 커지

는 빈도 기반 언어모델의 희소 벡터에 비해 높은 분석 성능과 효율을 제공한다. 또한 

Word2Vec의 학습이 적절히 이루어진 경우, 유사한 의미를 가지는 단어들은 벡터 공

간(vector space) 내 유사한 영역에 위치하게 된다. 이와 같은 공간적 관계를 바탕으

로 Word2Vec은 단어 벡터 사이의 합(addition) 또는 차(subtraction) 연산을 통해 

단어 간 의미적 관계를 나타낼 수 있다.7)

이러한 장점에도 불구하고, Word2Vec은 몇 가지 한계점을 가지고 있다. 첫 번째

로, Word2Vec은 학습 과정에서 정해진 윈도우 크기 내의 주변 단어만을 고려하기 때

7) 예를 들어, Word2Vec이 제공하는 단어 벡터 표현을 활용하면 
“     ≈ ”의 벡터 연산이 성립한다. 이는 Word2Vec이 단어를 벡
터로 변환하는 과정에서 단어의 문맥적 의미가 보존된다는 것을 의미한다.
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문에 전체 문서 집합 내 단어 간 관계를 충분히 반영하지 못한다. 이를 보완하기 위

해, 단어 간 전역적 통계 정보를 활용하여 단어 벡터를 생성하는 GloVe가 제안된 바 

있다(Pennington et al., 2014). GloVe는 중심 단어의 벡터와 주변 단어의 벡터의 

내적값이 전체 문서 집합에서 해당 단어들의 동시 출현 확률(co-occurrence 

probability)과 동일한 값을 가지도록 학습된다. GloVe는 이러한 학습 과정을 통해 

단어 벡터 간 의미적 유사성을 충분히 반영하면서, 전체 문서 집합에서의 통계 정보 

또한 고려하여 텍스트를 벡터로 표현할 수 있다. 

두 번째로, Word2Vec은 벡터 도출 시 단어의 형태학적 특성을 고려하지 않으며,8) 

학습하는 단어의 출현 빈도에 따라 학습 효과에 차이가 있다. 문서 집합 내 자주 등장

한 단어의 경우 학습이 충분히 이루어져 단어의 의미가 비교적 정확하게 반영되는 반

면, 출현 빈도가 적은 단어의 경우 학습이 적게 이루어져 정확한 의미를 포착하지 못

한다. 특히, 전체 문서에서 한 번도 출현하지 않은 단어의 벡터를 도출하려면 모델을 

재학습시켜야 한다. 이를 보완하기 위해, 각 단어를 여러 개의 하위 단어(sub-word)

로 분해하여 단어뿐 아니라 각 하위 단어에 대해서도 모델을 학습시키는 fastText가 

제안된 바 있다(Bojanowski et al., 2017).9) fastText는 이와 같은 학습 방식을 통해 

희귀한 단어나 한 번도 출현하지 않은 단어의 의미를 파악할 수 있어 오타가 자주 발

생하거나 신조어가 포함된 텍스트 데이터에 대한 분석에도 적용이 가능하다.

마지막으로, Word2Vec은 개별 단어의 벡터 표현을 위한 언어모델이므로 다수의 

단어로 구성된 긴 텍스트를 처리하는데 한계가 존재한다. Word2Vec을 활용할 때에도 

텍스트에 포함된 모든 단어 벡터의 합이나 평균을 취함으로써 텍스트를 하나의 벡터로 

표현할 수 있지만, 포함되는 단어의 수가 증가할수록 산출되는 벡터의 의미가 모호해

져서 전체 텍스트의 의미를 정확하게 표현하지 못한다. 이러한 한계를 보완하기 위해 

단어와 함께 문서의 벡터도 표현할 수 있도록 설계된 Doc2Vec이 제안되었다(Le and 

Mikolov, 2014). Doc2Vec은 단어와 주변 단어의 관계와 더불어 단어가 포함된 문단

(paragraph)의 정보를 모델 학습에 반영함으로써 단어뿐 아니라 문서도 벡터로 변환

할 수 있다. Doc2Vec은 인공신경망 구조 및 학습 방식에 따라 PV-DM(distributed 

8) Word2Vec에서는 각 단어에 대한 학습이 개별적으로 이루어지기 때문에, “teach”, 
“teacher”, “teaching”과 같이 형태학적으로는 유사한 단어들이라도 변환된 벡터 값은 유사
하지 않을 수 있다.

9) 예를 들어, fastText는 “hello”라는 단어를 “<he”, “hel”, “ell”, “llo”, “lo>”와 같이 여러 

개의 하위 단어로 분해하고, 해당 단어뿐 아니라 하위 단어들까지 학습에 반영하여 벡터를 
도출한다. 이때 각 단어의 벡터는 해당 단어에 포함되는 모든 하위 단어의 벡터를 합산한 
것과 같다.
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memory version of paragraph vector) 모델과 PV-DBOW(distributed bag of 

words version of paragraph vector) 모델로 구분되며, 두 모델은 각각 앞서 설명

한 Word2Vec의 CBOW 모델과 Skip-gram 모델과 유사한 특징을 가진다. PV-DM 

모델은 특정 문단에 속한 일련의 단어들과 해당 문단의 식별자(identifier)가 입력되었

을 때 그 문단에서 다음에 출현할 단어를 예측하도록 학습되는 반면, PV-DBOW 모

델은 특정 문단의 식별자가 입력되었을 때 해당 문단에 출현하는 일련의 단어를 예측

하는 방식으로 학습된다.

의미 기반 언어모델은 단어와 주변 단어의 관계를 토대로 단어의 의미를 파악하여 

텍스트를 표현할 수 있다는 장점이 있으며, 챗봇, 감성 분석, 검색 엔진 등 다양한 분

야에 활용되어 왔다. 그러나 의미 기반 언어모델은 단어를 단일 벡터로 표현하기 때문

에, 문맥에 따라 여러 의미를 가지는 단어의 다의성(동음이의어)을 고려할 수 없다는 

한계점이 있다.10)

3. 문맥 기반 언어모델

문맥 기반 언어모델은 단어의 문장 내 위치, 주변 단어와의 관계 등을 통해 텍스트

의 문맥을 파악하고, 이를 바탕으로 단어에 대한 임베딩 벡터를 동적으로 할당하는 언

어모델이다. 문맥 기반 언어모델은 크게 순환신경망(recurrent neural networks: 

RNN) 기반 언어모델과 트랜스포머 기반 언어모델로 구분된다.

순환신경망은 인공신경망을 재귀적으로 연결하여 여러 시점에 대한 데이터를 순차

적으로 입력 받고 출력된 결과를 다음 시점의 입력으로 사용함으로써 순차 데이터

(sequential data) 처리에 강점을 가지는 모델이다. 순환신경망은 이러한 재귀적 구조

를 통해 특정 시점의 출력값을 산출하는 과정에 이전 시점의 정보를 반영할 수 있으

며, 이에 따라 순차 데이터의 시간적 의존성과 비선형적인 추세를 파악하는데 효과적

인 것으로 알려져 있다. 하지만 기본적인 순환신경망의 경우 입력 데이터의 길이가 길

어질수록 데이터의 초기 부분을 잘 기억하지 못하는 장기 의존성 문제(long-term 

dependency problem)가 발생하여 성능이 저하된다는 한계를 가지고 있다. 이를 보

완하기 위해, 입력된 정보를 선택적으로 전달하는 다수의 게이트(gate)를 순환신경망 

구조에 포함시킨 LSTM(long short-term memory)과 GRU(gated recurrent unit) 

10) 두 문장 “Apple is red”와 “Apple is a famous company”에서 “Apple”은 첫 번째 문장
에서는 사과를, 두 번째 문장에서는 특정 기업을 의미하나, 의미 기반 언어모델은 이를 동
일한 하나의 벡터로 변환하기 때문에 의미적 차이를 구분하지 못한다.
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등의 파생 모델이 개발되었다(Cho et al., 2014; Hochreiter and Schmidhuber, 

1997). 텍스트 데이터는 여러 단어가 순차적으로 연결된 형태를 가지고 있으므로, 순

차 데이터의 일종이다. 따라서 텍스트 데이터를 활용하여 순환신경망을 학습시키면, 일

련의 문장이 주어졌을 때 이전까지의 문맥을 고려하여 다음 단어를 예측하는 언어모델

로 활용할 수 있다. 이러한 순환신경망을 활용한 대표적인 문맥 기반 언어모델로는 

ELMo(embeddings from language model)가 있다.

ELMo는 <그림 2>와 같이 입력된 문장에 대해 순방향 LSTM(그림의 좌측)과 역방

향 LSTM(그림의 우측)을 동시에 학습하는 언어모델이다(Peters et al., 2018). 순방향 

LSTM은 문장의 첫 단어부터 현재 단어까지 학습하여 문장 내 현재 단어 이전의 문맥

을 반영하고, 역방향 LSTM은 이와 반대 방향으로 학습함으로써 문장 내 현재 단어 이

후의 문맥을 반영하여 단어 벡터를 출력한다. 이러한 구조를 바탕으로 ELMo는 주어진 

단어가 문장 내에서 쓰인 정확한 의미를 반영하여 단어를 벡터로 표현할 수 있다.11) 

학습이 완료된 ELMo는 두 LSTM이 출력한 단어 벡터를 결합하여 최종 단어 벡터를 

도출한다. 하지만 ELMo는 단어의 순차적인 위치에 기반한 문맥을 고려하기 때문에 단

어 간의 물리적인 위치가 가까울수록 높은 관계성을 부여하는 경향이 있어, 복잡한 언

어적 구조를 가지는 텍스트나 멀리 떨어진 단어 사이의 의미적 관계를 파악하기 어렵

다는 한계점이 존재한다.

<그림 2> ELMo의 인공신경망 구조(Devlin et al., 2019)

11) ‘He went to the bank and then sat down to fish’에서 ‘bank’는 강변을 의미하지만, 

순방향 LSTM은 ‘bank’ 다음에 오는 ‘and then sat down to fish’라는 문맥을 반영할 수 
없기 때문에 정확한 의미를 파악할 수 없다. 하지만 양방향 LSTM은 단어의 뒤에 오는 문
맥을 고려할 수 있어 ‘bank’가 강변을 의미한다는 것을 유추할 수 있다.
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트랜스포머는 순환신경망의 순차적 데이터 처리 방식을 벗어나, 입력된 문장 내 모

든 단어 간의 관계를 동시에 고려하는 셀프 어텐션(self-attention) 매커니즘을 기반으

로 동작하는 인공신경망이다(Vaswani et al., 2017). 트랜스포머는 <그림 3>과 같이, 

인코더(encoder)(그림의 좌측)와 디코더(decoder)(그림의 우측)로 구성되며 각각은 여

러 개의 인코더 층과 디코더 층이 쌓인 구조이다. 여기서 인코더는 문장을 입력 받아 

해당 문장의 의미를 나타내는 잠재 벡터를 출력하는 역할을 수행한다. 인코더에 입력

된 문장은 먼저 의미를 가지는 가장 작은 단위인 토큰(token)12)으로 분리되고, 각 토

큰은 각자의 고유한 의미를 나타내는 토큰 임베딩 벡터로 변환된다. 이때 트랜스포머

는 순환신경망처럼 데이터를 순차적으로 입력 받는 것이 아니라 문장 전체를 한 번에 

입력 받기 때문에, 입력된 문장 내 토큰 간의 순서를 반영하기 위해 각 토큰의 위치 

정보를 임베딩 벡터에 포함시키는 위치 인코딩(positional encoding) 과정13)을 거친

다. 각 토큰의 임베딩 벡터는 같은 문장 내 다른 모든 토큰과의 유사도를 나타내는 셀

프 어텐션 벡터로 변환되며, 트랜스포머는 이러한 셀프 어텐션 연산을 통해 입력된 문

장의 맥락을 반영한다. 이때 여러 번의 셀프 어텐션 연산을 동시에 병렬로 수행하는 

멀티 헤드 어텐션(multi-head attention)이 적용되어, 문장의 맥락을 다양한 관점에

서 포착할 수 있다. 이후 각 토큰에 대한 셀프 어텐션 벡터는 피드 포워드 신경망

(feed-forward neural network)을 통해 학습 목적에 맞게 정제되고, 입력된 정보의 

손실을 최소화하기 위한 잔차 연결(residual connection)과 계층 정규화(layer 

normalization)라는 추가적인 연산을 거쳐 최종 토큰 벡터로 변환된다. 이러한 과정

을 통해 생성된 토큰 벡터는 다음 인코더 층의 입력으로 사용되고, 층을 거듭할수록 

벡터는 더 정교한 문맥적 정보를 포함하게 된다. 디코더는 인코더가 처리한 텍스트에 

대응하는 출력 문장을 순차적으로 생성하는 역할을 수행한다. 디코더의 출력 문장에 

대한 토큰 임베딩 벡터는 인코더와 동일하게 위치 인코딩 과정을 통해 형성된다. 그러

나 인코더와 달리 디코더의 목적은 텍스트를 생성하는 것이므로, 각 토큰에 대한 어텐

션 연산 시 해당 토큰 이후에 등장하는 토큰의 정보를 반영하지 않도록 미래의 토큰 

정보를 가리고 연산을 수행하는 마스크드(masked) 멀티 헤드 어텐션이 적용된다. 이

후 인코더에 입력된 문장에 대한 토큰 벡터와 디코더의 출력 문장에 대한 토큰 임베딩 

12) 토큰은 언어모델의 사용 목적에 따라 상이한 형태로 정의될 수 있다. 주로 어절, 단어, 형태

소 등으로 정의된다.

13) 인코더가 입력받는 문장과 같은 길이의 벡터를 구축하여 문장 내 각 위치를 구분하는 고유
한 값을 미리 할당하고, 이를 입력된 토큰의 임베딩 벡터에 원소별(element-wise)로 더해
주는 과정을 말한다.
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벡터를 대상으로 또 다른 멀티 헤드 어텐션을 적용함으로써 인코더를 통해 전달된 문

맥적 정보를 반영하여 출력 문장에 대한 최종 토큰 벡터를 도출한다. 마지막으로, 디

코더를 통해 도출된 출력 문장의 최종 토큰 벡터는 소프트맥스(softmax)층을 통과함

으로써 확률값의 형태로 변환되고, 이를 통해 다음에 등장할 단어에 대한 예측을 수행

한다. 이와 같은 학습 과정을 완료한 후, 트랜스포머는 입력된 문장의 문맥을 파악하

여 그에 대응하는 적절한 문장을 새롭게 생성할 수 있는 언어모델로 활용될 수 있다. 

<그림 3> 트랜스포머의 인공신경망 구조(Vaswani et al., 2017)

트랜스포머의 이러한 장점을 토대로 개발된 대표적 언어모델로는 BERT와 GPT가 

있다. BERT는 트랜스포머의 인코더만 여러 층 쌓은 구조로 설계된 언어모델로 텍스트
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의 언어적 특성을 이해하기 위해 문장의 일부 토큰을 가리고 모델이 이를 예측하도록 

하는 마스크드 언어 모델링(masked language modeling)과 더 넓은 범위의 문맥과 

문장 간의 논리적 연속성을 학습하기 위해 주어진 두 문장이 서로 이어지는 문장인지 

판별하는 다음 문장 예측(next sentence prediction)의 방식으로 학습된다(Devlin et 

al., 2019). 반면 GPT는 트랜스포머의 디코더만 여러 층 쌓은 구조로 설계된 언어모

델로 텍스트 생성 작업에 강점을 가지고 있으며, 주어진 문장 내 토큰들의 문맥을 바

탕으로 다음에 등장할 문장을 예측하는 방식으로 학습된다(Radford et al., 2018). 

BERT와 GPT는 위키피디아, 책, 웹 텍스트 등 대규모의 텍스트 데이터를 활용하여 

모델이 자연어로 이루어진 텍스트를 포괄적으로 이해할 수 있도록 학습되었으며, 이 

과정을 사전 학습(pre-training)이라 한다. 사전 학습이 완료된 언어모델은 각 토큰에 

포함된 복잡한 문맥 정보를 반영하여 텍스트를 벡터로 표현할 수 있으며, 사전 학습만

으로도 다양한 텍스트 분석 작업에서 일정 수준 이상의 성능을 보인다. 이에 더하여 

특정한 자연어 처리 작업에 대한 성능을 개선하기 위해 해당 작업의 목적에 맞는 데이

터를 활용하여 사전 학습이 완료된 언어모델에 추가적인 학습을 수행할 수 있으며, 이 

과정을 미세 조정이라 한다.

일반적으로 미세 조정은 해당 작업에 대한 정답이 존재하는 데이터를 활용하여 특

화하려는 작업(예: 텍스트 분류)을 위한 추가적인 인공신경망(예: 다중 퍼셉트론 분류

기)을 학습함으로써 수행된다. 미세 조정을 통해 모델은 주어진 작업에 최적화되며, 특

히 사전 학습 과정에서 얻은 언어적 이해 능력을 바탕으로 질의응답, 감정 분석, 텍스

트 분류 등의 다양한 자연어 처리 작업에서 뛰어난 성능을 발휘할 수 있다.

이와 같은 트랜스포머 기반 언어모델들은 공통적으로 모델 구조가 매우 크고 복잡

하기 때문에 직접 학습을 수행하기 위해서는 많은 시간과 컴퓨팅 자원이 필요하다. 따

라서 대규모 텍스트 데이터를 통해 사전 학습된 ELMo, BERT, GPT 모델을 활용하여 

자신이 원하는 목적에 맞게 미세 조정하는 방식을 택하는 것이 효율적일 수 있다. 특

히 트랜스포머 기반 언어모델의 경우 Python 라이브러리인 HuggingFace14)에서 모

델을 직접 다운로드하지 않고도 입력한 텍스트에 대한 출력을 호출받을 수 있는 

API(application programming interface)를 제공하고 있어, 개인 연구자나 개발자

도 비교적 적은 비용으로 활용이 가능하다.

14) https://huggingface.co/
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Ⅲ. 언어모델의 최근 연구 동향

본 장에서는 언어모델의 최신 연구 동향에 대해 살펴본다. 특히, 최근 여러 산업에

서 큰 영향을 주고 있는 초거대 언어모델(large language model: LLM)을 중심으로 

학술적 등장 배경을 설명하고 최근 학습 방법을 소개한다. 또한, 초거대 언어모델의 

활용 전략을 크게 3가지로 나누어 설명한다.

1. 언어모델의 거대화와 창발 능력

트랜스포머 및 어텐션 메커니즘이 제안된 이후로, 많은 연구에서 언어모델의 매개변

수(parameter) 수와 학습 데이터의 크기가 증가함에 따라 모델 성능이 향상된다

(scaling law)는 결과를 보고한 바 있다(Brown et al., 2020; Kaplan et al., 2020; 

Raffel et al., 2020). 이에 따라 GPT-3(1750억개 매개변수), LaMDA(1600억개 매

개변수), PaLM(5400억개 매개변수) 등 방대한 양의 모델 매개변수와 데이터로 학습한 

초거대 언어모델이 등장하였다. <표 1>은 현재까지 공개된 주요 초거대 언어모델을 정

리한 표이다.

모델명 기업 모델 크기(매개변수 수) 공개일자

GPT-3 OpenAI 1750억 2020년 5월

LaMDA Google 1370억 2021년 7월

Chinchilla DeepMind 700억 2022년 3월

PaLM Google 5400억 2022년 4월

Galactica Meta 1200억 2022년 11월

ChatGPT OpenAI 1750억 2022년 11월

LLaMa Meta 650억 2023년 2월

Bard Google 미공개 2023년 2월

GPT-4 OpenAI 미공개 2023년 3월

PaLM2 Google 5400억 2023년 5월

LLaMa2 Meta 700억 2023년 7월

Mistral-7B Mistral AI 70억 2023년 9월

Solar-0-70b Upstage 107억 2023년 9월

Gemini Google 미공개 2023년 12월

<표 1> 주요 초거대 언어모델
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흥미롭게도, 비교적 작은 규모의 기존 언어모델과 달리, 초거대 언어모델은 텍스트 

형태의 명령(프롬프트)만으로 주어진 문제를 해결하는 이른바 인-컨텍스트 학습

(in-context learning) 능력을 보인다. 기존 자연어 처리 기법의 경우 특정 작업을 위

해 많은 양의 학습 데이터를 심층학습 모델에 훈련시킬 필요가 있었다. 그러나 초거대 

언어모델은 인-컨텍스트 학습이 가능하므로 모델 파라미터에 내재된 지식을 바탕으로 

주어진 프롬프트만으로도 문맥을 이해하고 문제를 해결할 수 있다. <그림 4>는 그 예

시로써, 초거대 언어모델은 학습 데이터 없이도 주어진 문제가 번역 문제임을 알려주

거나 몇 개의 사례를 제공하는 것만으로도 번역 작업을 수행할 수 있음을 보여준다. 

<그림 4> 초거대 언어모델의 인-컨텍스트 학습 예시(Brown et al., 2020)

이처럼 비교적 작은 크기의 기존 언어모델에서는 나타나지 않았으나 초거대 언어모

델에서 나타난 능력을 창발 능력(emergent ability)이라고 한다(Wei et al., 2022). 

초거대 언어모델의 창발 능력을 최대화하기 위해서는 모델의 입력을 전략적으로 설계
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하는 작업이 필요하며 이를 프롬프트 엔지니어링이라고 일컫는다(Zhou et al., 2023). 

예를 들면, 사용자가 풀고자 하는 문제의 이상적인 입력과 출력 예시 복수 개를 프롬

프트에 제공하는 퓨샷 러닝(few-shot learning) 방식이나, 분류값이나 제약 조건 등의 

구체적인 내용을 프롬프트에 명시하는 방식을 통해 언어모델의 문맥 이해를 높이고 성

능을 향상시킬 수 있다. 최근에는 주어진 입력에 따라 어떤 예시를 프롬프트에 제공하

는 게 성능 향상에 도움이 되는지를 분석한 연구(Wang, Shuhe et al., 2023)와, 초

거대 언어모델을 통해 이와 같은 탐색 과정을 자동화하는 연구(Yang et al., 2023)도 

수행된 바 있다.

2. 언어모델의 강화학습

초거대 언어모델이 서비스로 제공된 이후로, 사용자들에 의해 많은 문제점이 보고된 

바 있다. 특히 프롬프트에 명시된 사용자의 의도와 다르게 단순히 프롬프트와 유사한 

문장을 반복해서 생성하거나, 거짓 또는 해로운 내용, 전혀 관련이 없는 내용을 출력

하는 문제가 다수 발생하였다. 사용자의 의도에 더욱 부합하는 서비스를 제공하기 위

해, 초거대 언어모델에 강화학습(reinforcement learning)을 도입하여 위와 같은 문

제를 해결하려는 노력이 이루어졌으며, 이를 적용한 대표적인 모델로는 GPT-3를 기반

으로 하는 InstructGPT와 GPT-3.5를 기반으로 하는 ChatGPT가 있다(Ouyang et 

al., 2022). 강화학습은 주어진 환경(environment)에서 주체(agent)가 현재의 상태

(state)를 기준으로 선택할 수 있는 행동(action) 중 최대의 보상(reward)을 가져다주

는 행동을 선택하도록 학습하는 것을 의미한다. 초거대 언어모델을 위한 강화학습 방

식으로는 RLHF(reinforcement learning from human feedback) 방식이 있으며, 

RLHF 방식에서 주체는 기존의 초거대 언어모델, 환경은 사용자의 입력, 행동은 모델

의 답변 생성이고, 보상은 사용자의 답변에 대한 평가 점수를 기반으로 생성되는 기대 

점수이다.

RLHF 방식의 강화학습은 <그림 5>와 같이 크게 3단계로 구분하여 수행된다. 첫 

번째 단계로, 사전 학습된 초거대 언어모델을 사용자가 선호하는 방향으로 미세 조정

하기 위해 프롬프트와 그에 따른 이상적인 답변으로 이루어진 고품질의 데모 데이터 

셋(약 12000∼15000여건)을 구축한다. 이때 프롬프트는 정답을 매기는 라벨러

(labeller)나 개발자가 준비한 프롬프트와 OpenAI의 API로 제출된 실제 사용자의 프

롬프트 집합으로부터 표본 추출하여 구성되며, 답변은 프롬프트를 토대로 라벨러가 직

접 작성한 이상적인 출력을 사용한다. 이와 같은 데모 데이터 셋을 활용하여 기존의 



52 ｢정부학연구｣ 제30권 제1호(2024)

초거대 언어모델을 미세 조정함으로써 SFT(supervised fine-tuning) 모델을 개발한

다. 두 번째로, 앞서 개발한 SFT 모델에 사전에 준비한 질문을 입력하여 복수 개의 출

력(4∼9개)을 생성하고, 라벨러가 직접 답변에 대한 순위를 매긴 후, 출력과 순위를 기

반으로 라벨러의 선호도를 모방하는 보상 모델(reward model)을 개발한다. 마지막으

로, 보상 모델을 통해 SFT 언어모델이 제시하는 출력의 품질을 평가하고, 그 결과를 

기반으로 사람이 선호하는 답변을 생성하도록 언어모델을 강화한다.

<그림 5> 초거대 언어모델의 강화학습 과정15)

강화학습이 적용된 초거대 언어모델은 일반적인 초거대 언어모델에 비해 답변의 해

로움, 진실성, 고객 응대성 등을 평가하는 벤치마크 데이터 셋에 대해 우수한 성능을 

보인 바 있다. 그러나 모델에 입력된 사용자의 설명에 의존하여 답변이 생성되므로 사

용자의 의도에 따라 편향되거나 폭력성이 포함된 결과를 산출할 수 있으며, 학습 데이

터의 한계로 인해 인종, 성별, 지역, 언어 등의 측면에서 다양한 사용자의 선호를 충분

히 만족시키기 어렵다는 한계가 존재한다. 이러한 한계를 보완하기 위해, 프롬프트의 

전제가 잘못되었거나 유해한 내용이 작성될 경우 답변을 하지 않도록 학습시키거나 지

속적인 사용자 피드백을 통해 선호도의 편향을 개선하는 등 다양한 노력들이 이어지고 

있다.

15) Ouyang et al. (2022)을 바탕으로 도식화.
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3. 언어모델의 멀티모달 학습

최근 초거대 언어모델들은 텍스트와 더불어 오디오, 비디오, 이미지 등 다른 형태

(modality)의 데이터를 함께 활용하여 보다 복잡한 지식을 학습하는 초거대 멀티모달 

모델로 발전하고 있다. 이에 따라 OpenAI의 GPT-4(Achiam et al., 2024)와, 구글

의 Gemini(Anil et al., 2024), 그리고 Apple의 Ferret(You et al., 2023) 등과 같

이 이질적(heterogeneous) 형태의 데이터를 입력 및 출력으로 자유롭게 다룰 수 있는 

초거대 모델이 등장하고 있다. 이와 같은 초거대 멀티모달 모델들은 텍스트에 국한되

지 않은 다양한 형태의 프롬프트를 입력받음으로써 차트 이미지의 해석, 글과 그림이 

모두 포함된 물리학 문제 해결, 이미지에 대한 자동 캡션 생성, 비디오에 대한 질의응

답, 자동 통역, 음성 인식 등 대부분의 분야에 활용될 수 있다.

초거대 멀티모달 모델은 이미지-텍스트, 비디오-텍스트, 오디오-텍스트와 같이, 텍

스트와 다른 모달리티의 쌍으로 이루어진 데이터 셋을 활용하여 같은 대상을 표현하는 

다른 형태의 데이터를 동일한 벡터 공간에 표현하고 그 관계를 학습한다(Zhang et 

al., 2024). 초거대 멀티모달 모델은 일반적으로 <그림 6>과 같이 모달리티 인코더

(modality encoder), 입력 프로젝터(input projector), 백본 초거대 언어모델(LLM 

Backbone), 출력 프로젝터(output projector), 그리고 모달리티 생성기(modality 

generator)라는 다섯 가지 주요 구성 요소를 포함한다. 이와 같은 요소들을 통해 모델

은 텍스트, 이미지, 오디오 등 다양한 모달리티에 대한 정보를 처리하고 생성할 수 있다.

<그림 6> 초거대 멀티모달 모델의 일반적인 구조 도식화(Zhang et al., 2024)

구체적으로 각 요소의 역할은 다음과 같다. (1) 모달리티 인코더는 다양한 모달리티

의 입력(

)을 인코딩하여 특성(


)을 추출하는 역할을 한다. 각 입력의 모달리티에 따

라 사전 학습된 인코더 모델이 존재한다. 예를 들어, 이미지 데이터에 대해서는 ViT, 
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NFNet-F6, CLIP ViT와 같이 컴퓨터 비전 모델들이(Brock et al., 2021; 

Dosovitskiy et al., 2020; Radford et al., 2023), 오디오 데이터에 대해서는 

C-Former, HuBERT, BEATs 등의 모델이 주로 인코더로 사용된다(Chen et al., 

2022; Chen et al., 2023; Hsu et al., 2021). (2) 입력 프로젝터(
→

)는 모달리티 

인코더에서 추출한 특징 벡터(

)를 텍스트의 특징 공간(T)에 투영해서 프롬프트(


)

를 생성하는 역할이다. 즉, 모달리티 입력(

)과 이를 설명하는 텍스트(t) 데이터가 있

는 상태에서, 텍스트에 대한 특징 벡터(

)와 유사한 프롬프트(


)를 생성하도록 학습

한다. 입력 프로젝터는 간단하게 선형변환이나 다중 퍼셉트론으로 구현할 수도 있고, 

Cross-attention, Q-Former, P-Former 등의 복잡한 모델을 이용하여 모달리티 간

의 연계성을 높일 수 있다(Alayrac et al., 2022; Jian et al., 2024; Li et al., 

2023). (3) 백본 초거대 언어모델은 다양한 모달리티로부터 입력 데이터의 의미를 이

해 및 추론하고 이에 대한 결정을 내리는 역할을 한다. 백본 모델은 입력된 모달리티

의 정보를 기반으로 생성한 텍스트를 직접 출력할 뿐만 아니라, 멀티모달 출력을 생성

할지 여부와 생성할 출력의 종류를 지정하는 신호 토큰(

)을 생성한다. 여기서, 

Chinchilla, LLaMa, Vicuna 등의 초거대 언어모델이 백본 모델로 활용될 수 있다

(Chiang et al., 2023; Hoffmann et al., 2022; Touvron et al., 2023). (4) 출력 

프로젝터(
→

)는 입력 프로젝터와 반대로, 백본 모델의 출력으로 생성된 신호 토큰

(

)에 따라 특정 모달리티로 출력을 표현하는 역할을 한다. 모달리티 입력(


)과 이를 

설명하는 텍스트(t) 데이터 쌍이 있는 데이터 셋을 기준으로, 백본 모델의 텍스트 출력

을 다음 단계인 모달리티 생성기가 이해할 수 있는 형태(

)로 맵핑한다. 이때, 출력 

프로젝터는 작은 트랜스포머(tiny transformer) 또는 MLP(multi-layer perceptron)

을 주로 이용한다. (5) 모달리티 생성기는 다양한 모달리티로 출력을 생성하는 역할로, 

사전에 준비된 생성모델을 주로 활용한다. 예를 들어, 이미지 합성에는 Stable 

Diffusion(Rombach et al., 2022), 비디오 합성에는 Zeroscope(Wang, Jiuniu et 

al., 2023), 오디오 합성에는 AudioLDM-2(Liu et al., 2023) 모델이 활용될 수 있다.

4. 언어모델의 경량화

기업들이 방대한 양의 데이터와 매개변수를 통해 초거대 언어모델들을 경쟁적으로 

개발할 때, 비교적 작은 크기지만 비슷한 성능을 내는 언어모델들이 공개되어 각광을 

받고 있다. 여기에는 몇 가지 배경이 있는데 첫 번째는 scaling law에 대한 인식 변화

이다. 모델 크기를 기업들이 경쟁적으로 높이던 시기에, 딥 마인드는 가장 큰 모델보
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다는 가장 많은 데이터로 학습한 모델이 더 높은 성능을 보인다고 보고했다

(Hoffmann et al., 2022). 즉, 비교적 작은 크기이더라도 오랜 기간 더 많은 데이터

를 훈련시킨 모델이 모델 크기는 크지만 상대적으로 적은 양의 학습 데이터를 훈련시

킨 모델보다 높은 성능을 보인다는 것이다. 예를 들어, Chinchilla 모델(700억개 매개

변수)은 Gopher(2800억개 매개변수), GPT-3(1750억개 매개변수), Megatron(5300

억개 매개변수)과 같은 다른 큰 모델들에 비해 작지만 상대적으로 더 많은 데이터를 

학습한 모델로, 다른 모델과 비교하여 미세 조정이나 하위 작업에서 더 낮은 연산량과 

더 높은 성능을 보여주었다. 이러한 연구 결과는 초거대 언어모델을 개발할 때 모델의 

크기보다는 추론 비용에 대한 고려가 필요하다는 사실을 강조하며, 모델 경량화에 대

한 관심을 높였다(Touvron et al., 2023).

두 번째는 자유롭게 미세 조정이 가능한 초거대 언어모델의 필요성이다. OpenAI나 

Google에 의해 제안된 초거대 언어모델들은 압도적인 성능을 보였으나, 낮은 접근성

과 소유주의와 같은 한계가 존재했다(Bahrini et al., 2023; Chowdhery et al., 

2023). 초거대 언어모델을 개발한 대부분의 기업은 모델 사용을 유료화하였고, 이에 

따라 내부 구조나 학습 과정에 대한 상세 정보를 제공하지 않아 미세 조정을 수행하더

라도 개발된 모델에 대한 내부 접근이 불가했다. 따라서 연구자의 연구 목적에 맞는 

자유로운 활용에 어려움이 있었으며, 기업이나 연구원의 입장에서는 사내 정보 및 연

구 자료의 사용에 따른 보안 문제 등이 발생했다. 이에 따라, 자체적으로 미세 조정이 

가능한 초거대 언어모델의 필요성이 대두되었다.

이러한 배경에 따라 성공적인 경량화를 이루어낸 초거대 언어모델의 대표적인 예시

로는 Meta가 공개한 LLaMA 시리즈 모델이 있다(Touvron et al., 2023). 해당 모델

은 GPT-3(1750억개 매개변수)보다 훨씬 적은 수의 매개변수(70억, 130억, 330억, 

650억개)를 가졌지만, 모든 벤치마크 데이터 셋에서 GPT-3를 능가하는 성능을 보였

다. LLaMA는 학습 데이터의 품질 개선과 더불어 다양한 기술적 노력을 바탕으로 성

공적인 경량화를 이루어냈다. LLaMA는 학습 과정에서 다른 초거대 언어모델의 학습

에 사용된 데이터 셋을 재사용하되, 공개적으로 사용할 수 있는 데이터 셋만을 선별적

으로 활용하였으며, 대화, 책, 논문, 코드 등 다양한 유형의 데이터를 활용하여 학습 

데이터의 다양성을 높이기 위해 노력했다. 또한, LLaMA는 개발 당시 최고 성능을 보

이는 초거대 언어모델들이 활용한 다양한 기술(예: prenormalization, rotary 

embedding, SwiGLU)들을 적극적으로 모델 아키텍처에 적용하였다. 이에 따라 

LLaMA는, 앞서 언급한 Chinchilla 모델 연구 결과와 유사하게, 다양하고 많은 데이

터 셋을 작은 모델로 학습하는 것이 큰 매개변수를 가진 기존의 초거대 언어모델보다 
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성능이 높다는 것을 다시 한번 보여주었다. 특히 Meta는 LLaMA의 모델과 내부 매개

변수를 공개함으로써 여러 후속 모델의 발전을 비롯하여 학술적으로도 많은 기여를 하

였다(Chiang et al., 2023; Taori et al., 2023).

5. 언어모델의 활용 전략 

초거대 언어모델의 기존 프롬프트 엔지니어링 방식은 단순한 텍스트 생성에는 효과

적이나, 지식이 필요한 추론 또는 산술 작업에 있어서는 낮은 성능을 보였다. 이와 같

은 한계를 해결하기 위해, 단계별로 추론하는 과정을 프롬프트에서 설명하는 CoT 

(chain-of-thought)와 같은 프롬프트 엔지니어링 방법이 제시되었다(Wei et al., 

2023). 이는 산술 문제와 같은 복잡한 작업을 해결하기 위해, 입력과 출력 사이의 과

정을 연쇄적 단계로 분해하여 모델에게 제공하는 방식이다. 예를 들어, <그림 7>은 예

시 문제와 정답 쌍을 제공하는 기존의 프롬프트 엔지니어링 방식(그림의 좌측)에서는 

정답을 맞히지 못하지만, 최종 답변이 나오기까지의 풀이 과정을 프롬프트에 제공한 

경우(그림의 우측)에는 새로운 산술문제에 대한 정답을 맞히는 것을 보여준다. 이와 같

은 CoT 프롬프트 방식은 기본 프롬프트 방식과 함께 초거대 언어모델을 평가하기 위

한 벤치마킹 데이터 셋에서 기본 전략으로 활용되고 있으며, 복수 개의 추론 결과를 

산출한 뒤 자기 일관성이 높은 답변을 고르는 방식(Wang, Xuezhi et al., 2023)이나 

트리 구조로 연쇄 추론을 수행하는 방식으로 발전하기도 했다(Yao et al., 2024).

<그림 7> CoT 프롬프트와 기본프롬프트의 산술 추론능력 차이(Wei et al., 2023)
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초거대 언어모델을 특정 목적에 따라 미세 조정하는 것은 컴퓨팅 소스 및 데이터의 

양을 고려할 때 비효율적이고 어려운 작업이다. 이에 따라, 미세 조정을 위해 비효율적

으로 수많은 모델 매개변수를 조정하기보다는 성능을 유지하면서 학습 가능한 매개변수

의 수를 줄이는 효율적인 학습 방법으로 PEFT(parameter efficient fine-tuning) 방

식이 제안된 바 있다(Houlsby et al., 2019). PEFT 방식을 적용한 대표적인 모델은 

HuggingFace에서 공개한 LoRA(low rank adaptation) 모델이 있다(Hu et al., 

2021). LoRA의 학습은 <그림 8>과 같이, 초거대 언어모델의 가중치 행렬을 두 개의 

작은 행렬(low-rank)로 분해하여 미세 조정하는 방식으로 이루어진다. LoRA는 기존

의 사전 학습된 가중치 행렬 W는 동결한 채로, 작은 행렬로 분해된 A와 B만 미세 조

정 작업에 맞춰 학습한다. 이때 계수(rank)는 행렬의 행과 열로 생성할 수 있는 공간

의 차원을 의미하며, 행렬 A와 B는 W보다 작은 계수를 가지므로 A×B는 W의 근사

치이다.

<그림 8> LoRA 모델 메커니즘(Hu et al., 2021)

LoRA의 가중치 행렬의 크기는 <그림 8>에서 r이라는 변수로 나타난다. 기존 가중

치 행렬이 500*500의 크기를 가지고 있으면, 매개변수는 250,000이다. 이를 r = 4 

로 설정하고 분해하면 A는 500*4, B는 4*500이므로 총 매개변수의 수는 기존 매개변

수의 1.6%인 4,000이 된다. 즉, LoRA는 특정 작업에 맞춰 조정된 언어모델을 저장할 

때 비교적 작은 크기의 가중치 행렬인 A, B를 저장하므로, 새로운 작업도 비교적 효율

적으로 수행할 수 있으며 가중치 업데이트에 필요한 메모리 및 스토리지 비용을 절감

할 수 있다. Hu et al. (2021)은 전체 매개변수를 미세 조정한 GPT-2 모델과 0.1%

의 매개변수를 미세 조정한 LoRA가 동일하거나 비슷한 수준의 성능을 보임을 밝혔다. 
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그 외에도, 기존의 초거대 언어모델 구조에 어댑터(adaptor)라는 작은 인공 신경망 모

듈을 추가하는 방식이나(Hu et al., 2023), 입력 시퀀스에 작업을 나타내는 접두사

(prefix) 또는 학습 가능한 프롬프트를 추가함으로써 특정 작업에 최적화된 미세 조정

을 수행하는 방식(Lester et al., 2021; Li and Liang, 2021), 또는 Nvidia에서 제안

한 IA3 모델과 양자화(quantization) 방식 등 다양한 연구가 이루어진 바 있다. 

PEFT 방식은 초거대 언어모델을 미세 조정 하기 위한 자원이 부족한 개인 연구자나 

기업에게 적절한 전략이다. 그러나 이와 같은 시도는 어디까지나 효율을 고려한 시도

임으로 충분한 데이터 셋이 없을 경우 성능이 낮을 수 있고, 기존의 초거대 언어모델

이 가지고 있던 지식이나 능력이 감퇴하는 현상(catastrophic forgetting)이 발생할 

수 있다.

한편, 기존 초거대 언어모델의 학습 데이터에 포함되지 않을 가능성이 높은 의료, 

법률 등에 대한 전문적인 지식이나 사내 기밀 정보 혹은 최신 정보가 필요한 경우, 초

거대 언어모델의 활용 가치는 하락할 수 있다. 이에 대한 대안으로, <그림 9>와 같이 사

용자의 질문에 답할 때 필요한 정보를 외부 데이터베이스에서 제공하는 방식, 즉 초거대 

언어모델과 정보 검색 알고리즘이 결합된 형태의 검색증강생성(retrieval-augmented 

generation: RAG) 방식이 제안된 바 있다(Gao et al., 2024). 이와 같은 접근 방식

은 추가 학습을 수행할 만큼 많은 데이터가 존재하지 않고 외부 지식이 많이 필요한 

문제를 풀 때 효율적이며, 사내 데이터나 자료를 직접 초거대 언어모델에 학습 데이터

16) Lewis et al. (2021)을 바탕으로 도식화.

<그림 9> 검색증강생성 시스템 예시16)



언어모델과 공공부문 행정혁신 59

로 제공하지 않기 때문에 정보 보안에도 유리하다. 또한, 데이터베이스를 업데이트함에 

따라, 최신 정보를 프롬프트에 반영할 수 있어서 학습 시점의 정보만 가진 초거대 언

어모델보다 유연하다. 검색증강생성은 사용자 질문에 적합한 정보를 검색하는 방법뿐

만 아니라, 주어진 쿼리가 데이터베이스에서 답을 찾을 수 있는지 판단하는 방식으로 

발전하고 있다.

요약하자면, 사용자는 초거대 언어모델을 활용할 때 풀고자 하는 문제의 특수성과 

활용 가능한 자원을 고려하여 적절한 활용 전략을 선택해야 한다. 외부 지식이 크게 

필요 없는 문제일 경우 ChatGPT나 GPT-4와 같이 매개변수가 700억 개 이상인 모

델을 활용하여 프롬프트 엔지니어링을 먼저 수행할 수 있다. 이때 예제 없이 작업을 

설명하거나 예제를 추가하는 프롬프트 전략을 활용하거나 나아가 CoT 등의 전략을 도

입할 수 있다. 또한, 프롬프트 엔지니어링만으로 충분한 성능이 확보되지 않는 경우에

는 PEFT와 같은 자원 효율적인 미세 조정 방식을 대안으로 도입하여 작업에 특화된 

언어모델을 개발할 수 있다. 마지막으로, 외부 지식이 많이 요구되는 작업을 수행할 

경우에는 검색증강생성 방식을 도입하여 효율성을 높일 수 있다. 

Ⅳ. 언어모델의 공공부문 활용 사례

본 장에서는 <표 2>에 정리된 것과 같이 과학기술 분야와 관련한 다양한 문제를 해

결하기 위해 앞서 기술한 언어모델의 주요 접근법들을 활용한 사례를 소개한다. 최근 

언어모델이 다양한 자연어 처리 분석에 대해 강력한 성능과 범용성을 증명함에 따라 

공공부문의 전 영역에서 언어모델의 도입 및 활용에 대한 활발한 논의가 이루어지고 

있으나, 아직 기술적⋅정책적으로 초기 단계에 머물러 있으며 실질적인 활용 사례 또

한 과학기술 분야와 같은 일부 영역에 국한되어 있는 실정이다. 이에 따라 본 장에서

는 사용한 언어모델의 기술적 가치 및 현업 적용 가능성에 대한 체계적인 검증을 통해 

공공부문에서의 활용이 가능할 것으로 판단되는 사례들을 선별하여 소개하며, 각 사례

는 (1) 공공부문에서 적용 가능한 시스템을 개발한 사례와 (2) 공공부문의 기존 유사 

시스템 및 플랫폼 고도화에 활용할 수 있는 사례로 나누어 소개한다.



60 ｢정부학연구｣ 제30권 제1호(2024)

목적 데이터
언어모델 및 

접근법
결과 활용가능기관

기술 아이디어 

평가(Hong et 

al., 2022)

특허 초록 정보

Word2vec, 

Text CNN을 

통한 인용 예측

기술 아이디어 

평가 결과 

(고인용/저인용 

예상)

기술보증기금

기술 수요자와 

공급자의 중개 

(Lee et al., 

2023)

논문, 특허, 저서 

등의 연구자 

성과와 기업의 

기술 수요 정보

fastText, 유사도 

분석

기술이전 발생 

가능성이 높은 

연구자-기업 쌍

한국산업기술진흥원

도메인 특화 연구 

동향 분석(Choi 

and Lee, 

2024)

특정 도메인의 

과학기술 문헌 

텍스트 및 메타 

정보

Doc2vec, 밀도 

기반 클러스터링

도메인 내 연구 

세부 토픽 및 

기관/국가별 동향

한국과학기술연구원

소비자 불만 이슈 

탐지(Lee et al., 

2021)

온라인 제품 리뷰

Sentence-BER

T, 군집 분석과 

감성 분석

소비자 불만 

이슈의 시급성 및 

심각성 점수

한국과학기술정보연

구원

지정상품간 

유사도 측정 

(한국지식재산연

구원, 2023) 

지정상품의 

상품해설서

KoBERT, 

KoGPT, 

KR-SBERT 등 

한국어 언어모델, 

코사인 유사도

지정상품간 

상품해설서 항목 

수준의 유사도 및 

상품 수준의 

유사도

특허청

<표 2> 과학기술 분야의 언어모델 활용 사례 요약

1. 의미 기반 언어모델과 합성곱 신경망을 활용한 기술 아이디어 

평가

기술 아이디어 스크리닝(screening)은 기업이 가치 없는 아이디어에 투자하거나 반

대로 가치 있는 아이디어를 놓치는 일을 방지하기 위한 기술 검토 작업으로, 초기 기

술 개발의 핵심 단계이다. 전통적으로 기술 아이디어 스크리닝은 전문가 중심의 방법

에 의존하였으나, 다수의 아이디어를 평가하는 데 상당한 시간과 비용이 소요되므로 

효율적이지 않았다. 또한, 기술 아이디어의 융합과 복잡성이 증가하는 최근의 추세는 

전문가의 의견만으로 기술 아이디어를 평가하는 것을 더욱 어렵게 만들었다. 이에 따

라, 기술 아이디어 스크리닝의 효과 및 효율을 개선하기 위한 정량적 분석 방법이 많
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은 주목을 받았다. 기존 문헌에서는 기술 아이디어의 가치를 평가하기 위해 주로 특허 

데이터 기반 접근법이 제시되었으며, 입력 데이터에 따라 인용 정보, 서지 정보, 텍스

트 정보를 활용한 방법으로 구분된다. 인용 정보를 활용한 방법은 주로 곡선 적합

(curve fitting) 기법과 확률 모델을 활용하여 미래의 특허 전방 인용 수를 추정하였

고, 서지 정보를 활용한 방법은 다양한 특허 지표와 전방 인용 수 사이의 관계를 기계 

학습 모델을 활용해 추정하였다. 하지만 두 접근법은 특허가 등록된 이후에만 사용할 

수 있으므로 기술 개발의 초기 단계에 적용하는 데 한계가 있었다. 특허 텍스트를 기

반으로 한 연구는 특허가 포함하고 있는 단어의 중요도와 빈도를 기반으로 특허를 벡

터로 표현한 뒤, 기계 학습을 통해 전방 인용 수와의 관계를 추론하였다. 이러한 연구

는 특허의 등록 여부와 관계없이 기술 아이디어에 대한 텍스트 정보만 있어도 분석이 

가능하기 때문에 초기 단계의 기술 아이디어 스크리닝에도 적용이 가능하다는 장점이 

있지만, 텍스트의 의미와 맥락 정보를 고려하지 않기 때문에 자세한 기술적 요소를 반

영하지 못한다는 한계점 또한 존재한다.

이에 Hong et al. (2022)은 (1) 기술 개발 초기 단계의 기술 아이디어 스크리닝 

과정에는 특허의 기술적 요소 파악이 중요하다는 점, (2) 특허의 단어 사용 패턴을 통

해 기술 아이디어를 식별할 수 있다는 점, (3) 특허의 전방 인용 수는 그 특허가 설명

하는 기술 아이디어의 가치 평가를 위한 단서를 제공한다는 점을 바탕으로, 특허의 텍

스트 정보를 활용하여 특허의 전방 인용 수를 예측하는 방법론을 제시하였다. 이 방법

론은 크게 4가지 단계를 통해 수행된다. 첫 번째 단계에서는 기술 아이디어 스크리닝

의 대상이 될 특허를 수집하고, 텍스트 정보(예: 초록, 본문, 청구항)에 대한 전처리를 

수행한다. 전처리는 소문자 변환, 불용어(예: “a”, “is”, “the”) 제거, 어간 추출, 흔히 

사용되는 단어 제거(예: 수집한 특허의 70% 이상 등장하는 단어) 등의 과정으로 이루

어지며, 이를 통해 특허가 설명하는 기술 아이디어를 표현하는 데 중요하게 사용되는 

단어들만 활용할 수 있게 된다. 두 번째 단계에서는 전처리가 완료된 특허의 텍스트 

정보를 활용하여 Word2Vec을 학습시키고, 이를 통해 특허 텍스트에 포함된 모든 단

어의 벡터를 추출한다. 세 번째 단계로, 각 특허의 텍스트 정보에 포함되는 모든 단어

의 벡터를 쌓아 올려 2차원 이미지를 만들고, 합성곱 신경망(convolutional neural 

network: CNN)을 구축하여 특허의 실제 전방 인용 수를 예측하도록 학습시킨다. 마

지막으로, 방법론의 예측 결과와 실제 결과를 비교하여 방법론을 통한 기술 아이디어

의 가치 평가의 성능을 검증한다. 이러한 과정을 통해 학습이 완료된 Word2Vec 모델

과 합성곱 신경망 모델을 활용하여 기술 개발자나 연구자가 고안한 새로운 기술 아이

디어의 잠재적 가치를 특허 출원 전 단계에서 미리 확인할 수 있다.
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해당 연구에서 제안한 방법론을 제약 기술 분야의 35,376개 특허에 적용하여 실험

을 수행한 결과, 기존의 특허 텍스트 정보를 기반으로 한 기술 아이디어 스크리닝 방

법론보다 정확도와 신뢰도 측면에서 우수함을 확인하였으며, 특히 낮은 잠재력을 가진 

대부분의 아이디어를 식별하는 것을 확인하였다. 해당 연구에서 제안한 방법론은 기술 

개발 초기 단계의 기술 아이디어 스크리닝을 지원함으로써, 자원이 한정적인 중소기업

의 기술 혁신 역량을 강화시키고 혁신 기회를 효율적으로 탐색할 수 있게 하는 지능 

플랫폼 시스템의 핵심 요소로서 사용될 수 있을 것으로 기대된다.

2. 의미 기반 언어모델을 활용한 대학 기술 이전 공급자-수요자 

중계

대학의 기술 이전은 연구 성과 확산을 통해 경제적 이익을 얻고자 하는 기술 공급

자(inventor)와 외부 기술 도입을 바탕으로 사업의 효율성을 개선하고자 하는 기술 수

요자(licensee)의 상호 보완적인 이해관계에 근거하여 학계와 산업의 지속적인 관심을 

받고 있다. 기업은 대학에서 개발된 기술과 연구 성과를 활용하여 상대적으로 낮은 비

용과 시간 투자로 신제품 개발, 기술 혁신, 시장 경쟁력 강화의 기회를 얻을 수 있으

며, 대학과의 협력을 통해 연구개발의 불확실성을 완화하고 연구 인프라 및 전문지식

을 공유 받음으로써 직면한 기술적 문제를 효과적으로 해결할 수 있다. 대학 역시 보

유기술 및 연구 성과의 상업화를 통해 지역산업 발전에 기여할 뿐 아니라 기술료 수익 

창출을 바탕으로 연구 및 교육 인프라 개선을 도모한다. 성공적인 기술 이전을 위해서

는 상호 이해관계에 부합하는 기술 공급자와 수요자를 식별하는 과정이 필수적이다. 

이에 대학의 기술이전 담당 부서(technology licensing office: TLO)는 대학이 제공

할 수 있는 기술적 기능과 기업이 필요로 하는 사업 요구사항을 연결함으로써 대학 기

술의 잠재적인 구매자를 탐색한다. 하지만, 대부분의 과정이 기술이전 전담인력에 의해 

수행됨에 따라 많은 시간이 소요되고 노동 집약적이며, 개인의 인적 네트워크를 기반

으로 하여 좁은 탐색 범위에 국한될 수 있다는 한계점이 존재한다. 특히, 이와 같은 

전문가 중심의 기존 접근 방법은 대학이 보유한 기술의 수와 기술 지식의 복잡성이 증

가함에 따라 기술 이전 과정의 효율 및 효과를 감소시키는 원인이 되고 있다.

이에 Lee et al. (2023)은 의미 기반 언어모델을 활용하여 대학 보유기술의 기술적 

기능과 기술 수요 기업의 사업적 요구사항 간의 의미적 관계를 파악하고, 이를 바탕으

로 대학의 기술 이전을 위한 적절한 기술 공급자와 수요자를 식별하는 분석 프레임워

크를 제안하였다. 우선적으로, 대학 연구자들에 의해 생산된 연구 결과물과 대학의 기



언어모델과 공공부문 행정혁신 63

술 이전 계약 문서로부터 텍스트 형태로 이루어진 기술적 기능과 사업 요구사항 데이

터베이스를 구축하고, 텍스트 클리닝 기법을 활용하여 각 텍스트가 핵심적인 기술 및 

사업 용어로 구성되도록 전처리하였다. 다음으로, 구축된 데이터베이스를 사용하여 의

미 기반 언어모델의 일종인 fastText를 학습시킴으로써 기술 및 사업 용어를 고차원 

벡터 공간에 임베딩하고, 이를 바탕으로 기술적 기능-사업 요구사항 지형(technology 

characteristic–business requirement landscape)을 형성하였다. 특히, fastText는 

단어뿐만 아니라 단어를 구성하는 문자 N-gram에 대해서도 학습이 이루어지므로, 학

습에 사용되지 않은 단어에 대한 벡터 또한 추론할 수 있다. 이러한 특징은 미래 지향

적인 개념을 포함함에 따라 기존 기술 용어를 재구성하는 경우(예: 3D Bioprinting, 

Neuro-robotics)가 잦은 대학 기술의 특성을 고려할 수 있어, 대학 기술 이전 측면에

서 기술적 기능과 사업 요구 사항 간의 의미적 관계를 효과적으로 포착할 수 있다. 이

후 기술적 기능-사업 요구사항 지형으로부터 각 단어들의 벡터를 추출하고, 이들의 평

균을 취함으로써 각 기술적 기능 및 사업 요구사항의 대표 벡터를 도출하였다. 특히, 

공통의 맥락을 공유하는 기술 및 사업 용어들이 비슷한 벡터를 가지므로, 각 기술적 

기능과 사업 요구사항 간 유사성을 벡터 유사도를 기반으로 파악할 수 있다. 이에 따

라 코사인 유사도 지수를 사용한 유사성 분석을 수행하여 기술 공급자가 제공할 수 있

는 기술적 기능과 기술 수요자가 얻고자 하는 사업 요구사항 사이의 의미적 유사성을 

측정하고, 이를 바탕으로 잠재적인 기술 공급자-수요자 쌍을 식별하였다. 마지막으로, 

실제 대학의 기술 이전 담당 부서에서 실시한 기술 이전 계약 기록을 기준으로, 해당 

방법론에 의해 식별된 기술 공급자-수요자 쌍의 매칭률(matching rate)을 산출하여 

대학의 기술 이전 과정을 지원하는 도구로서의 신뢰성과 타당성을 평가하였다.

이 연구에서 제안하는 방법론의 성능을 개선하기 위해서는 활용하는 언어모델의 고

도화, 특허 또는 논문 등의 추가 데이터 활용, 단어 벡터 표현 자체에 대한 성능 검증, 

다수의 기술 공급자 및 수요자에 대한 대응 등 지속적인 노력이 필요하다. 그럼에도 

불구하고, 이 연구는 정량적 데이터를 바탕으로 하는 체계적이고 자동화된 시스템을 

제공함으로써 기술 이전을 위한 잠재적인 기술 공급자-수요자 식별에 필요한 시간과 

비용을 절감하는데 도움이 될 것으로 판단된다.

3. 문서 군집화를 통한 국가/기관별 연구 동향 분석

연구 동향 분석은 특정 분야의 최신 연구 개발 현황 및 신흥 주제에 대한 정보와 

새로운 연구 방향 탐색을 위한 전략적 통찰력을 습득하기 위한 필수적인 작업이다. 기
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존에는 특정 분야의 연구 동향을 분석하기 위해 전문가의 의견에 의존했지만, 과학기

술 문헌의 양과 다양성이 증가함에 따라 전문가 기반 분석은 상당한 시간과 비용을 요

구하고 분석 결과가 일관적이지 못하다는 한계를 보여주었다. 이에 따라, 과학기술 문

헌의 텍스트 정보를 수치화하여 체계적이고 자동화된 방법으로 연구 동향을 파악하기 

위한 분석 프레임워크의 필요성이 대두되었다.

이에 Choi and Lee (2024)는 재료과학 분야의 연구 동향을 파악하기 위해 논문의 

텍스트 정보에 언어 모델과 군집화 알고리즘을 적용한 분석 프레임워크를 제시하였다. 

먼저, 약 30만 건의 재료과학 논문의 초록을 활용하여 Doc2Vec(Le and Mikolov, 

2014) 모델을 훈련시켰고, 이를 통해 각 논문의 연구 내용을 대표하는 논문 벡터를 추

출하였다. 이후 밀도 기반 군집화 알고리즘인 HDBSCAN(hierarchical density-based 

spatial clustering of applications with noise)을 적용하여 비슷한 연구 내용을 다

루는 논문을 군집화하고, 군집별 연구 내용을 파악하여 257개의 재료 과학 관련 주제

를 도출하였다(McInnes et al., 2017). HDBSCAN으로 군집화 되지 못한 데이터는 

이상치로 분류되었으며, 주로 다학제적인 연구 주제를 가지는 논문으로 확인되었다. 마

지막으로, 특정 연구 주제에 속한 논문 벡터의 평균을 해당 연구 주제를 대표하는 벡

터로 간주하고, 이와 함께 각 논문의 논문 벡터 및 메타 데이터를 활용하여 연구 동향 

분석을 실시하였다. 이를 통해 <그림 10>과 같이, 각 국가 및 연구 지원 기관, 학술지

<그림 10> 문서 군집화를 통한 국가/기관별 연구 동향 분석 결과(Choi and Lee, 2024)
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의 연도별 주요 연구 관심사를 분석하고 연구 주제 간 관련성 네트워크를 구축하여 재

료과학 관련 연구 주제의 융합 현황을 파악하였다. 

이 연구는 언어모델을 활용하여 논문을 벡터화하고 이에 대해 군집화 알고리즘을 

적용함으로써 키워드 분석 및 통계 분석을 기반으로 하는 기존 접근법의 한계점으로 

지적되는 연산량 문제를 완화하였다. 이를 통해 논문 데이터를 바탕으로 연구 동향을 

파악하기 위한 분석 프레임워크를 체계적이고 재현 가능한 방식으로 제시하였으며, 이

는 연구자와 정책 입안자의 연구 분야 모니터링 과정에 효율성을 제공할 것으로 기대

된다.

4. 감성 분석을 통한 제품 출시 초기 소비자 불만 모니터링 

기업은 제품 출시 이후 실제로 제품을 사용한 소비자들이 제기하는 의견 및 불만 

사항을 활용하여 제품의 품질 관리 전략을 수립한다. 특히 제품 출시 초기의 소비자 

반응은 제품 기획 과정에서의 기술적 결함이나 제품-서비스 시스템 구조의 불완전성과 

밀접한 관련이 있으므로 더욱 중요하게 여겨지며, 이를 분석함으로써 기업은 제품 출

시와 관련하여 장기적으로 발생할 수 있는 문제점을 파악하고 이에 대한 개선 방향성

을 결정할 수 있다. 기존에는 이러한 소비자들의 직접적인 의견을 접할 수 있는 채널

이 한정적이었기 때문에, 기업들은 소비자 반응을 수집하기 위해 많은 시간과 비용을 

투자하였다. 그러나 인터넷이 발달하면서 현대의 소비자들은 제품을 사용한 경험이나 

의견을 소셜 미디어 혹은 온라인 커뮤니티를 통해 적극적으로 표현하는 경향을 보였

고, 이전에 비해 더 많은 소비자 의견을 더 쉽게 접할 수 있게 되었다. 이에 따라 학

계에서는 소셜 미디어와 온라인 커뮤니티에서 소비자 의견을 수집하고 감성 분석

(sentiment analysis)을 수행함으로써 제품의 품질에 대한 소비자 여론을 체계적으로 

파악하기 위한 연구가 활발히 이루어졌다. 이러한 기존 연구들이 제품 품질 관리 전략 

수립과 관련한 의사 결정을 지원하기에 유용함을 보였으나, 주로 문서 단위의 감성 분

석을 수행함으로써 분석의 정확성 측면에서 한계가 있었다. 특히 소셜 미디어에 업로

드 되는 소비자 의견은 한 가지 주제에 대한 일관적인 내용 보다 여러 주제에 대한 다

양한 평가를 내포하는 경우가 많으므로, 문서가 아닌 문장을 대상으로 하는 보다 세부

적인 수준의 감성 분석 기반 접근이 요구되고 있다.

이를 위해, Lee et al. (2021)은 제품 출시 초기에 소셜 미디어에 업로드 된 소비

자 리뷰에 대해 문장 단위로 감성 분석을 수행하는 방법론을 제안하였다. 제안된 방법

은 소비자 리뷰에서 제품의 기능이나 특성을 나타낼 수 있는 최소 단위를 명사구로 정
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의하고, 이를 자연어 처리 기반 키워드 추출 알고리즘을 적용하여 추출한다. 이후 사

전 학습된 Sentence-BERT(Reimers and Gurevych, 2019)를 활용하여 앞서 추출된 

명사구들을 임베딩 벡터로 변환하고, 이에 대해 K-평균 군집화(K-means clustering) 

알고리즘을 적용하여 공통된 내용을 다루는 명사구들끼리 군집화를 실시한다. 이때 

<그림 11>과 같이, 군집을 이루는 명사구들을 소비자들의 잠재 불만 요소로 정의한다. 

다음으로, 어휘 및 규칙 기반 감성 분석 도구인 VADER(valance aware dictionary 

and sentiment reasoner)를 도입하여 각 잠재 불만 요소에 대한 소비자의 반응이 

긍정적인지 부정적인지를 정량적으로 측정한다. 긍정/부정 정도가 측정된 명사구를 바

탕으로 각 잠재 불만 요소의 중요도를 시급성과 심각성 두 가지 척도로 나누어 분석한

다.17) 최종적으로, 시급성과 심각성이 동시에 높은 잠재 불만 요소를 식별하여 우선적

으로 개선이 필요한 제품 개선 과제로 간주한다. 이 연구에서는 제안된 방법을 삼성 

17) 시급성은 해당 잠재 불만 요소 중 부정 정도가 높은 명사구의 빈도로 정의되고, 심각성은 
해당 잠재 불만 요소에 포함된 명사구의 부정 정도의 평균값으로 정의된다.

<그림 11> 사전 학습된 언어모델과 군집 분석을 활용한 잠재 

불만 요소 추출 과정(Lee et al., 2021)
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갤럭시 S10 제품의 출시 초기 소비자 리뷰 데이터에 적용하였고, ‘삼성페이 기능의 서

비스 연결 및 로딩 실패’, ‘지문인식 장치의 위치의 불편함과 낮은 지문 인식률’, ‘적은 

배터리 용량’을 개선 필요성이 높은 소비자 불만 사항으로 식별하였다.

이 연구는 대량의 텍스트로부터 공통된 내용을 파악하고 그 내용에 대한 감성 분석

을 자동화된 방식으로 수행하여 제품 출시 초기에 개선되어야 할 사항에 대해 기업들

이 빠르게 대응할 수 있는 분석 프레임워크를 제시하였다. 이러한 접근 방식은 소비자

의 불만 사항을 시기적절하게 개선하여 기업들이 시장에서의 제품 성공률을 높이고, 

장기적으로 높은 소비자 만족도를 유지할 수 있는 고객 관리 시스템의 기반을 마련할 

수 있을 것으로 판단된다.

5. 한국어 언어모델을 활용한 지정상품 간 유사도 측정

상품심사는 상표 등록 절차 중 하나로, 상표 소유자의 권리를 보호하고 상품 출처

의 혼동을 예방하기 위해 출원한 지정상품과 선출원 상표의 지정상품이 동일 또는 유

사한지 판단하는 과정을 나타낸다. 특허청은 객관적이고 공정한 상품 심사를 위해 상

품의 품질, 형상, 용도 등의 상품 속성과 생산 및 판매 부문, 수요자 범위 등의 거래 

실정을 종합적으로 고려하여 상품 간 유사 여부를 판단하고 있으며, 상품심사의 신속

성, 객관성 및 공정성을 유지하기 위해 유사군 코드를 활용한 유사상품 심사 기준을 

제시하고 있다. 즉, 출원한 지정상품과 선출원 상표의 지정상품이 동일한 유사군 코드

에 해당되면 양 상품은 서로 유사한 것으로 판단된다. 하지만 최근 다기능 혹은 통합 

기능 상품이 등장함에 따라 유사군 코드와 상관없이 현시점의 거래 통념에 따라 상품 

간 유사 여부를 판단하는 사례가 증가하고 있다.

이에 한국지식재산연구원 (2023)은 지정상품의 유사 판단에 참고할 수 있도록 정

의, 속성, 거래 실정 등 상품의 항목별 특징을 기술하는 상품해설서를 구축하고, 언어

모델을 활용하여 지정상품 간 유사도를 측정하고 유사도에 대한 판단 근거를 수치로 

제공하는 방법론과 시스템을 개발하였다. 우선적으로, 상품해설서의 한국어를 처리하기 

위해 한국어 언어모델을 활용하여 상품의 특징을 나타내는 벡터를 항목별로 추출하고, 

이를 활용하여 항목 수준과 상품 수준에서 유사도를 측정하였다. 다음으로, 항목 수준

에서의 유사도 측정을 위해 모든 토큰에 대해 벡터를 추출하고 이를 평균하여 해당 항

목의 벡터를 정의하였으며, 벡터 간 유사도 지표를 계산하여 두 지정상품의 항목별 유

사도를 도출하였으며, 이를 종합하여 상품 수준에서의 유사도를 도출하였다. 최종적으

로, 두 상품의 해당 항목에 포함된 단어 쌍별 유사도를 각 쌍이 항목 수준 유사도에 
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대한 기여도로 산정하여 상품의 항목 수준에서 유사도 판단의 근거를 제시하였다.

개발한 방법론의 성능은 활용하는 벡터 추출 방법, 유사도 지표, 상품 수준 유사도 

측정 방법에 따라 달라질 수 있다. 이에 (1) 벡터 추출 방법의 경우 KoBERT, 

KLUE-RoBERTa, KoGPT-J, Ajoublue-GPT2 등을 포함하여 총 15종의 BERT와 

GPT 계열의 방법론을, (2) 유사도 지표의 경우 코사인 유사도, 유클리디안 거리 등을 

포함하는 3종의 유사도 지표를, (3) 상품 수준 유사도 측정 방법의 경우 항목별 벡터

를 연결하여 산출된 대표 벡터 간 유사도 지표를 계산하는 벡터 연결 방법과 항목별 

유사도에 가중치를 적용하는 항목별 유사도 종합 방법을 활용하여 총 90가지 모델에 

대한 비교 실험을 수행함으로써 최적 모델을 도출하였다. 최적 모델을 도출하는 과정

에서 (1) 동일 유사군 코드에 속한 상품 쌍과 그렇지 않은 상품 쌍에 대한 유사도 비

교 분석, (2) 유럽 연합 지식재산권 사무소(European Union Intellectual Property 

Office: EUIPO)의 상품 유사성 판결례와의 비교 분석, (3) 국내 상품 유사성 판단 판

결례와의 비교 분석을 수행하였다. 

이를 바탕으로 <그림 12>에 도식화된 것과 같이 지정상품간 유사도 측정과 근거 제

시를 위한 플랫폼 시스템을 개발하였다. 영문 데이터에 대한 처리, 활용하는 언어모델

의 고도화 등 지속적인 성능 개선에 대한 노력이 필요하지만, 이러한 시스템은 상품해

설서 내용을 토대로 일관성 있는 지정상품 간 유사도 측정을 가능하게 하며, 상품심사

<그림 12> 비료와 고토비료의 유사도 측정 및 근거 제시 예시
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의 공정성과 신뢰성을 높이는 데 도움이 될 것으로 판단된다.

Ⅴ. 언어모델 활용을 위한 주요 고려 사항

본 장에서는 공공부문에서 언어모델의 활용 영역 확장과 새로운 유형의 공공 서비

스 발굴에 기여하기 위해, 효과적인 언어모델 학습을 위한 텍스트 데이터의 구조와 품

질 기준을 설명하고 공공부문에서 활용 가능한 공개 데이터 셋을 소개한다. 이어서 다

양한 분석 기법과의 결합을 바탕으로 하는 다양한 언어모델 활용 방안을 제시하고, 언

어모델의 효과성을 검증하기 위한 성능 평가 방법을 소개한다. 

언어모델의 학습은 대규모의 텍스트 데이터를 통해 이루어지며, 학습에 사용되는 텍

스트의 구조나 포함되는 내용에 따라 언어모델의 성능이 달라질 수 있다. 기본적으로 

언어모델은 책이나 기사와 같이 정답이 존재하지 않는 일반적인 서술문 형태의 자연어 

텍스트에 대해 사전 학습을 수행하며, 이를 통해 포괄적인 자연어 이해 능력을 가질 

수 있게 된다. 대량의 텍스트를 통해 사전 학습된 언어모델은 텍스트 전처리, 텍스트 

분류, 정보 검색 등 기본적인 작업을 비롯하여 텍스트 생성, 정보 추출, 챗봇 등 고도

화된 작업까지 다양한 형태의 자연어 처리 작업에 활용될 수 있다. 언어모델이 활용되

는 주요 자연어 처리 작업에 대한 설명은 부록의 <표 A1>에 정리되어 있다. 특히 사

전 학습이 완료된 언어모델을 특정한 자연어 처리 작업에 최적화하여 적용하기 위해서

는 미세 조정 과정이 필요하며, 이를 위해 해당 작업의 목적에 맞는 데이터를 활용하

여 추가적인 학습이 수행된다. 사전 학습에 사용되는 텍스트 데이터와 달리, 미세 조

정을 위한 텍스트 데이터에는 특정한 형태의 라벨(label)이 할당된다. 이를 통해 언어

모델은 자연어 처리 작업의 논리를 파악하고, 해당 작업을 수행하는 데 필요한 학습 

기반을 갖추게 된다. 라벨은 자연어 처리 작업의 종류에 따라 텍스트에 대한 분류, 속

성, 태그, 대응되는 다른 텍스트(예: 번역문, 요약문) 등으로 정의될 수 있으며, <표 3>

은 주요 자연어 처리 작업에 대한 텍스트 데이터의 라벨 구조 예시를 보여준다.

대분류 소분류 라벨 대상

텍스트 전처리
문법적 오류 해결

문법적 오류가 포함된 문장에 대한 교정 문장 혹은 문장 

내 오류 위치와 교정값

품사 태깅 문장 내 품사 위치 및 품사 태그

<표 3> 언어모델의 주요 자연어 처리 작업별 텍스트 데이터 라벨 구조 예시
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언어모델을 실제 서비스에 활용하기 위해서는 학습에 사용되는 텍스트 데이터의 품

질에 대한 평가가 필수적으로 선행되어야 한다. 특히 특정 분야의 일부 사용자들을 대

상으로 하는 것이 아니라 공공의 이익을 위해 누구나 사용 가능한 공공 서비스에 활용

되는 언어모델의 경우, 모델이 부적절한 결과를 도출하지 않도록 모델 학습을 위한 텍

스트 데이터에 대해 더욱 엄격한 품질 기준을 마련할 필요가 있다. 이와 관련하여, 

<표 4>와 같이 텍스트 데이터가 가지는 다양한 특성에 따라 품질을 평가하기 위한 기

준과 평가 방안들이 제시된 바 있다.

텍스트 분류
문서 분류 사전에 정의된 카테고리나 클래스 기준에 속하는 분류값

감성 분석 사전에 정의된 감성 분류 기준에 속하는 분류값

정보 검색 질의 응답
질문과 답변을 구분할 수 있는 태그(tag) 및 질문의 유형

(예: 단답형, 리스트형) 정보

텍스트 생성
기계 번역 원문을 다른 언어로 번역한 텍스트

텍스트 요약 원문의 주요 내용에 대해 추출 또는 생성한 요약문

정보 추출

개체명 인식 원문 내 개체명의 위치 및 개체 클래스 분류값

관계 추출
원문 내 관계 분류값 및 관계를 가지는 주격/목적격 대상

(단어, 구, 문장 등)의 위치

품질특성 평가 기준 평가 방안

다양성
텍스트 데이터의 고유 어휘, 문형 등의 규

모와 빈도
어절 단위 통계

중복성
텍스트 데이터 내 정보의 중복성 또는 유사

한 정도

텍스트 데이터 내 중복 어절 

수(N-gram) 통계

구문 정확성

언어모델 학습에 유의한 텍스트 데이터 구

조 적합성 및 데이터 간 형식(타입, 클래스 

유효값, 정규식 패턴 등) 일치성

정의된 구조로 파싱(parsing)이 

불가한 텍스트 데이터 검출 및 

형식 이상치 검출

의미 전달성
텍스트 데이터의 언어 전달력(예: 맞춤법) 

및 표현의 유창성(fluency)

맞춤법 검사 API 활용 또는 

데이터 샘플에 대한 인력 검수

의미 적정성
자연어 처리 작업에 대한 텍스트 데이터 라

벨의 적정성
전문 인력 검수

신뢰성

(사실성) 사건, 현상, 수치 등에 대해 텍스

트 데이터가 실제와 부합하는지 여부

(적시성) 시의성을 가지는 텍스트 데이터가 

(사실성) 사실 여부 또는 제공

된 근거의 타당성에 대한 전문

인력 검수

<표 4> 텍스트 데이터의 품질 특성별 평가 기준 및 방안
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일부 공공기관에서는 공공부문에서의 언어모델 활용을 지원하기 위해 앞서 소개한 

품질 평가 기준을 바탕으로 검증이 완료된 학습용 텍스트 데이터 셋을 공개하고 있다. 

<표 5>는 이와 같이 공공 서비스에 활용되는 언어모델의 학습을 위한 텍스트 데이터 

셋들을 정리한 자료이며, 모두 AI-Hub를 통해 공개 및 관리되고 있다.19) 

데이터명 데이터 개요

행정 문서 대상 기계독해 

데이터

비정형 텍스트인 행정 문서를 이용하여 표와 일반 텍스트 데이터에 대

한 다양한 형식의 질의응답을 지문-질문-답변으로 구성한 데이터 셋

공공 분야 고객 응대 

데이터

보건⋅복지, 도시⋅교통, 전자상거래 등 6개 공공 분야에 대한 전

사 텍스트와 감정 및 의도 태깅, 요약문 등으로 이루어진 데이터 셋

민원 업무 자동화 

인공지능 언어 데이터

창원시 콜센터 및 국민신문고의 민원에 대해 개체명 태깅, 의도 분

류, 부서 예측, 키워드 분류를 부여한 질의 응답 형태의 데이터 셋

산업정보 연계 주요국 

특허 영-한 데이터

미국, 유럽, 일본, 중국의 특허명세서에 대해 주요 내용을 한국어로 

번역하고 KSIC(표준산업분류) 코드를 부여한 데이터 셋

특허 분야 자동분류 

데이터

고른 분포의 국제⋅국내 산업분류별 원문을 대상으로 특허 코드를 

부여한 데이터 셋 

법률/규정(판결서, 약관 

등) 텍스트 분석 데이터

판결문의 기초사실, 주장 등을 가공하고, 판례 기반 판결문 분석 정

보 및 약관의 유⋅불리 조항 판단을 위한 위법성, 유리 판단 사유

를 기록한 데이터 셋

<표 5> AI-Hub 공공부문 텍스트 데이터 셋 요약

공공 서비스는 교육, 의료, 교통, 환경 등 사회 전반에 걸쳐 다양한 형태로 제공되

18) 공정성 평가 방안으로는 그룹 공정성과 반사실적 공정성 평가가 있다.

19) 한국지능정보사회진흥원.

현재 시점에서 가장 최신의 정보인지 여부 

(적시성) 데이터 생성, 수집, 

현재 시점 사이 발생한 정보의 

변경 여부에 대한 검수

편향성
인종, 성별, 연령 등 사회문화적 관점에서 

텍스트 데이터 내 인식 편향의 정도

공정성 평가18) 또는 편향 감지 

언어모델 활용

유해성
욕설, 음란한 발언 등 저속한 언어 및 혐오 

표현의 사용 정도

사전(dictionary) 기반 유해 표

현 검출 모델 활용

민감정보비식별화
식별 가능한 개인정보 또는 민감한 정보를 

포함하는 정도
개체명 인식 모델을 통한 검출
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고 있으며, 이에 따라 텍스트뿐 아니라 이미지나 음성 등 서로 다른 비정형 데이터들

이 복합적으로 활용되는 경우가 많다. 또한, 공공부문의 영역마다 각자의 목적에 맞는 

서비스를 제공하기 위해 다양한 형태의 의사결정 과정이 수반된다. 이러한 특성으로 

인해, 범용으로 개발된 언어모델을 공공부문에 단독으로 적용하는 것은 언어모델의 실

효성 감소와 활용 범위의 제약을 초래한다. 그러므로 공공부문과 관련한 주요 의사결

정 문제를 해결하는 데 사용될 수 있는 다양한 형태의 데이터와 분석 기법을 식별하

고, 이를 언어모델과 연계하여 분석 범위와 시사점을 다각화할 필요가 있다. 그러나 

대부분의 공공부문에서는 챗봇을 활용한 민원 상담 등 언어모델의 기본적인 기능에만 

국한되어 있어 여전히 활용도가 제한적인 실정이다. 따라서 이미지, 음성 데이터와 같

은 다양한 형태의 데이터 활용 및 군집화 알고리즘, 이상치 탐지 기법과 같은 다각적

인 의사결정을 지원할 수 있는 방법론과의 결합을 통해 공공부문에서의 언어모델 활용 

범위를 증대할 수 있을 것으로 판단된다. 예를 들어, 언어모델과 이상치 탐지 기법을 

결합하여, 공공보건 분야에서 의료 기록 텍스트 데이터로부터 특이 질환자를 신속하게 

식별하거나, 군집화 기법을 이용해 교통 분야에서 대중교통 이용자 리뷰를 분석하고, 

이를 바탕으로 교통 계획의 개선안을 제시하는 의사결정 지원 도구를 개발할 수 있다. 

또한, 언어모델과 기계 학습 기반 분류 모델을 결합하여, 공공행정 분야에서 고객의 

대화 내용과 녹음을 분석함으로써 각 민원의 유형별 감성을 파악할 수 있다. 이를 통

해 민원 처리의 우선순위를 결정하기 위한 객관적 기준을 마련할 수 있다.

국내에서 생산된 공공부문 텍스트 데이터는 대부분 한국어로 작성되어 있다는 점을 

고려할 때 이 데이터를 효율적으로 처리하고 분석하기 위해서는 한국어를 정확하게 이

해하고 처리할 수 있는 언어모델이 필수적이다. 이를 위해, 개인 연구자를 비롯한 기

업, 연구기관, 대학 등 다양한 연구 주체가 국내 뉴스, 위키피디아, 책, 소셜미디어 등 

대규모 한국어 텍스트 데이터로 언어모델을 사전 학습하고, 오픈 소스의 형태로 이를 

배포하고 있다. <표 6>은 오픈 소스의 형태로 활용할 수 있는 17종의 트랜스포머 기

반 한국어 언어모델을 정리한 것이다. 아래 모델들은 학습에 사용된 데이터와 모델 크

기에 따라 한국어 자연어 처리 성능이 다르므로 언어모델간 성능 비교 분석이 필요할 

수 있다.
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구분 모델 이름 개발 주체 학습 데이터
모델 크기 

(학습 파라미터 수)

BERT 

계열

KorBERT ETRI 뉴스, 백과사전 ∼110M

KoBERT SKT 위키피디아 ∼92M

HanBERT(IP) 투블럭 AI 특허문서 ∼128M

KoreALBERT 삼성 SDS 위키피디아, 뉴스, 책 줄거리 등 ∼12M

KLUE-BERT
KAIST 

Upstage
모두의 말뭉치, 나무위키 등 ∼111M

KR-BERT 서울대 위키피디아, 뉴스 ∼96M

KR-SBERT 서울대 위키피디아, 뉴스, KLUE-NLI ∼101M

DistillKoBERT 개인 위키피디아, 뉴스 등 ∼28M

KcBERT 개인 네이버 뉴스 댓글 ∼109M

KcELECTRA 개인 네이버 뉴스 댓글 ∼124M

KoELECTRA 개인 모두의 말뭉치, 위키피디아, 뉴스 등 ∼110M

KoBigBird 개인 위키피디아, 뉴스 ∼113M

GPT 

계열

KoGPT2 SKT
위키피디아, 뉴스, 모두의 

말뭉치, 청와대 국민청원 등
∼125M

GPT3-kor

-small
개인

리뷰 데이터, 블로그, 모두의 

말뭉치, 위키피디아, 나무위키 등
∼119M

KoGPT-J 개인 AIHub 대화 ∼124M

Ajoublue-GPT2 개인 AIHub 대화 ∼125M

KoAlpaca 개인
한국어 Instruction-following 

데이터
∼65B

KoVicuna 개인 shareGPT ∼7B

Polyglot-ko EleutherAI 위키피디아, 뉴스, 블로그 등 ∼12.8B

KULLM 고려대
위키피디아, 뉴스 및 한국어 

instruction-following 데이터
∼12.8B

HyperCLOVA 네이버
네이버 뉴스, 카페, 블로그, 

모두의 말뭉치, 위키피디아 등
∼82B

<표 6> 트랜스포머 기반 한국어 언어모델 요약

공공부문에서 언어모델을 실질적으로 활용하기 위해서는 학습이 완료된 언어모델의 

적정성과 실효성에 대한 판단이 필요하다. 따라서 언어모델의 학습이 충분히, 목적에 

맞게 수행되었는지 검증하는 성능 평가가 실시되며, 이는 모델의 성능을 수치화하여 

나타내는 정량적 평가 혹은 모델이 도출하는 결과를 사람이 직접 검증하는 정성적 평
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가를 통해 이루어진다. 먼저 정량적 평가와 관련하여, 텍스트 분류, 개체명 인식, 품사 

태깅 등 언어모델이 도출하는 결과가 특정 대상에 대한 식별이나 분류인 경우 F1 점

수를 계산하여 정량적인 성능을 평가할 수 있다. F1 점수는 정밀도(precision)와 재현

율(recall)의 조화 평균으로 계산되며, 정밀도는 모델의 예측값 중 정확히 예측한 값의 

비율을 나타내고 재현율은 실제값 중에서 모델이 정확히 예측한 비율을 나타낸다. 텍스

트 생성이나 질의 응답 작업과 같이 언어모델이 도출하는 결과가 텍스트 형태로 나타나

는 경우 주로 BLEU(bilingual evaluation understudy)와 ROUGE(recall-oriented 

understudy for gisting evaluation)를 사용하여 성능 평가를 수행한다. BLEU는 언

어모델이 생성한 텍스트와 정답 텍스트 간 일치하는 단어의 수와 순서를 정밀도를 기

반으로 계산하는 지표이며, 이때 단어의 순서는 연속된 N개의 단어의 일치 여부로 판

단한다(Papineni et al., 2001). ROUGE는 BLEU와 유사하게 두 텍스트 간의 단어 

단위 일치 수준을 나타내는 지표이지만, 이를 재현율을 기반으로 계산한다는 차이가 

있다(Lin, 2004). 또한, 언어모델 자체의 성능을 평가하는 지표로 퍼플렉시티

(perplexity)가 있다. 퍼플렉시티는 모델이 텍스트를 생성하는 과정에서의 불확실성을 

수치화한 것으로, 언어모델이 생성한 각 단어의 예측 확률의 역수를 모두 곱하고 단어

의 총 수에 해당하는 제곱근을 적용하여 계산된다(Jelinek et al., 1977). 따라서 퍼플

렉시티 값이 낮을 수록 언어모델의 성능이 높다고 평가한다. 한편, 정성적 평가는 언

어모델이 도출하는 결과의 적합성과 신뢰성을 판단하기에 적절한 평가 항목을 구성하

고, 이를 바탕으로 사람이 평가 점수를 측정하는 방식으로 이루어진다. 이를 위해, 명

목 척도로써 구글에서 발표한 자율 발화 모델에 대한 평가 지표인 SSA(sensible and 

specificity average)를 사용할 수 있다(Adiwardana et al., 2020). SSA는 언어모델

이 도출하는 결과가 입력된 질문의 의도에 부합하는지와 구체적인 답변을 제공하는지

에 대해 0, 1의 값으로 그 여부를 판단한다. 또한, 서열 척도로써 리커트(Likert) 척도

를 사용하여 평가하거나 동일한 데이터에 대해 여러 모델이 도출하는 결과 간의 선호

를 비교하여 평가할 수 있다. 이와 같은 평가 항목으로는 언어적 유창성(fluency), 사

용자 의도 부합성(engagingness), 답변 일관성(consistency) 등이 사용되고 있다.

Ⅵ. 결론

본 연구는 언어모델에 대한 이해를 높이고 공공부문에서의 활용을 촉진하기 위한 

목적으로 수행되었다. 이를 위해 언어모델의 개념을 제시하고 BoW, Word2Vec, 
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ELMo, BERT, GPT 등 언어모델의 주요 접근법에 대해 설명하였다. 또한 언어모델의 

거대화, 경량화, 강화학습의 적용과 같은 최신 언어모델 연구동향을 조사하였고, 언어

모델의 공공부문 행정혁신 사례를 소개하였다. 이에 더하여 공공부문에서 언어모델을 

도입할 때 고려해야하는 주요 사항을 제시하고, 이를 바탕으로 향후 언어모델의 활용 

방향을 제안하였다. 공공부문에서의 언어모델 활용과 관련하여 필수적으로 요구되는 

내용을 모두 다루고자 하였으나, 연구의 범위와 지면의 제약으로 인해 몇몇 접근법과 

사례는 포함하지 못하였다. 특히 현재 실질적으로 활용되고 있는 주요 접근법을 중점

적으로 소개함에 따라 언어모델 관련 최신 기술 및 시범적 적용 사례에 대해서는 상세

한 내용을 소개하지 못하였다. 또한, 데이터 수집 및 관리를 비롯하여 제도⋅정책적 

이슈, 그리고 언어모델을 활용한 공공 서비스의 배포 및 운영 등 공공부문의 언어모델 

활용과 관련한 실무적 측면에서의 고려 사항을 충분히 다루지 못하였다. 이러한 한계

에도 불구하고, 본 연구가 언어모델의 개념과 주요 접근법에 대한 이해를 토대로 공공

부문에서의 활발한 언어모델 활용에 기여할 수 있기를 바란다.
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부록

대분류 소분류 설명

텍스트 전처리 

(text pre-processing)

품사 태깅 

(part of Speech 

tagging: POS tagging)

문장이나 문서에서 명사, 동사, 형용사, 

부사, 대명사, 전치사 등 각 단어의 문

법적인 역할(즉, 품사)을 태깅하는 과정

토큰화

(tokenization)

문장이나 문서를 단어, 구문, 형태소 등

의 작은 단위인 토큰으로 나누는 작업으

로, 토큰은 문장, 단어, 형태소, 문자 등 

텍스트를 나누는 최소 단위를 의미하며, 

토큰화 과정은 기계학습 모델이 텍스트

를 처리하고 이해하는 데 필수적임

상호 참조 해결 

(coreference resolution)

주어진 텍스트 내에서 동일한 대상을 

참조하는 개체들을 식별하는 작업으로, 

주로 대명사와 명명된 개체 등이 어떤 

단어나 구에 참조되는지 파악하는 데 

사용됨

단어 의미 중의성 해소 

(word sense 

disambiguation)

특정 단어가 여러 의미를 가질 때, 주

어진 문맥에서 해당 단어의 정확한 의

미를 결정하는 작업

문법적 오류 해결 

(grammatical error 

correction)

주어진 텍스트에서 발생한 문법 오류

(예: 맞춤법, 구문, 동사-주어 일치, 시

제, 대명사 오류)를 감지하고 수정하는 

작업

텍스트 분류(text 

classification)

문서 분류 

(document 

classification)

문서를 사전에 정의한 카테고리 혹은 

클래스로 할당하는 작업으로, 정보 검

색, 스팸 필터링, 뉴스 기사 분류 등 

여러 목적으로 응용됨

감성 분석 

(sentiment analysis)

주어진 문장이나 문서의 감정을 파악하

는 것으로, 단순하게는 긍정, 부정, 중

립으로 분류하거나 더 나아가 문장의 

어조를 식별

가짜 뉴스 탐지

(fake news detection)

주어진 뉴스나 정보가 진실인지 혹은 

가짜인지를 판별하는 작업으로, 텍스트 

<표 A1> 언어모델의 주요 작업에 대한 설명
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내 언어적 특성, 문체, 단어 사용 패턴

과 같은 텍스트 내부 특징과 미디어에

서의 뉴스 전파 패턴, 사용자 의견 등

의 외부 특징을 주로 사용함

토픽 모델링

(topic modelling)

주어진 문서나 텍스트 코퍼스에 어떤 

주제들이 존재하는지를 식별하고, 각 

문서가 각 주제에 어떤 비율로 구성되

어 있는지를 모델링하는 과정

정보 검색

(information retrieval)

문서 유사도

(document similarity)

주어진 문서들이 얼마나 비슷한 내용이

나 주제를 다루는지를 정량적으로 파악

하기 위한 과정으로, 문서의 벡터 산출 

방식에 따라 코사인, 자카드, 유클리드, 

헬링거 유사도 등의 방식으로 유사도를 

측정함

질의 응답

(question answering)

질문과 답변이 포함된 문맥이 함께 모

델에 제공되어, 답변에 해당하는 토큰의 

위치(인덱스)를 맞추는 추출형 질의응답

(extractive QA)과 정확한 문맥 이해와 

추론을 통해 답변을 생성하는 생성형 

질의응답(generative QA)으로 나뉨

텍스트 

생성(text-to-text 

generation)

기계 번역 

(machine translation)

하나의 언어로 작성된 텍스트가 주어지

면, 문맥 이해를 바탕으로 다른 언어로 

자동으로 변환하는 작업으로 모델링 방

식에 따라 규칙 기반, 통계 기반, 혹은 

신경망 기반으로 나뉨

텍스트 생성 

(text generation)

기계가 주어진 문맥에 맞게 자연어로 

텍스트를 생성하는 작업으로, 최근에는 

언어모델을 통한 방식이 각광받고 있음

텍스트 요약 

(text summarization)

주어진 텍스트에서 중요한 문장이나 단

어를 식별하여 요약하는 추출적 요약

(extractive summarization)과 원문의 

내용을 이해하고 새로운 문장을 생성하

여 요약하는 추상적 요약(abstractive 

summarization)으로 나뉨

어휘 정규화 텍스트의 다양한 언어적 변형, 축약, 줄
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(lexical normalization)

임말, 철자 오류 등을 통일하여 데이터

를 일관된 형태로 만들어 처리하는 작

업으로, 텍스트 데이터의 노이즈를 줄

이고 일관성을 높이는 목적으로 활용됨

정보 추출

(information 

extraction)

개체명 인식 

(named entity 

recognition)

문장 내에서 사람, 장소, 날짜, 조직 등

의 카테고리에 해당하는 단어 혹은 명

사구(개체)를 인식하는 방법인데, 구체

적으로 개체의 범위를 식별하고 어떤 

카테고리에 속하는지 분류

관계 추출 

(relation extraction)

주어진 텍스트에서 개체 간의 관계를 

식별하고 분류하는 작업으로, 문장 수준

에서의 관계식별 및 분류 외에도 문서 

수준에서의 멀리 떨어진 개체 간 관계 

매칭 및 증거 제공도 함께 다루기도 함

사건 추출

(event extraction)

주어진 텍스트에서 특정 사건이나 이벤

트를 인식하고 추출하는 작업으로, 주

로 도메인에 따라 이벤트의 성격이 정

의되는 편임

추론(inference)

상식 추론 

(common sense 

reasoning)

주어진 텍스트에 내재된 상식적인 사실

과 지식을 이용하여 특정한 가정을 세

우거나 문맥을 이해하고 새로운 정보를 

유추하는 작업

자연어 추론 

(natural language 

inference)

‘전제(premise)’와 ‘가설(hypothesis)’ 

두 문장이 주어졌을 때, 전제 문장을 

바탕으로 가설 문장이 함의, 모순, 중립 

관계인지 분류하는 작업

챗봇(chatbots)

슬롯 채우기

(slot filling)

주어진 문장에서 특정 정보를 추출하여 

미리 정의된 슬롯(slot)에 매핑하는 작

업으로, 대화형 시스템, 예약 시스템 등

의 분야서 응용됨

발화 의도 예측

(intent detection)

주어진 문장이나 발화에서 사용자의 의

도를 판별하는 작업으로, 주로 대화형 

시스템이나 자연어 처리 기반 응용 프

로그램에서 사용자의 의도를 파악하여 

적절한 응답이나 작업을 수행하는 데 

활용됨
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이종 데이터 

처리(text-to-data and 

vice versa)

텍스트-이미지

(text-to-image)

텍스트로 주어진 문맥이나 설명을 이해

하고, 그에 맞는 이미지를 생성하는 작

업으로 컴퓨터 비전과 자연어 처리 기

술이 결합된 모델을 통해 수행함

텍스트-음성

(text-to-speech 또는 

speech-to-

text)

텍스트를 음성 신호로 혹은 그 반대로 

변환하는 작업을 일컬으며, 음성 검색 

및 명령, 음성 안내 및 도우미, 자동 

번역, 장애인 보조 기술 등의 목적으로 

사용됨

데이터의 텍스트화

(data-to-text)

표, 차트와 같은 구조화된 데이터로부

터 이를 해석하고 요약하는 텍스트를 

생성하는 작업으로, 시각화 설명, 금융 

리포팅 등의 목적으로 사용됨 
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Language Models and 

Administrative Innovation in the Public Sector: 

Concept, Approaches, and Considerations

Jungwon Park & Gyumin Lee & Daeseong Jeon & 

Jaewoong Choi & Changyong Lee

With the establishment of a framework for managing unstructured data 

in the public sector, research on administrative innovation through 

language models is gaining attention. However, there is a lack of 

discussion regarding significant problems that necessitate the use of 

language models, as well as potentially applicable methods. This study 

aims to bridge this gap by delineating the concept and approaches of 

language models and presenting key considerations for their deployment 

in the public sector. Initially, we elucidate the concept and approaches 

of language models, focusing on recent research trends centered around 

large language models. Subsequently, we present examples of language 

model applications in the public sector, with a particular emphasis on 

the science and technology sectors. Lastly, we explore considerations for 

their deployment from the perspectives of quality improvement and the 

expansion of application areas. This study is expected to not only 

stimulate research on administrative innovation in the public sector 

through the use of language models, but also enhance and diversify text 

analysis methods employed in the fields of public administration and 

policy studies.

※ Key words: language model, public sector, administrative innovation


