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논문개요

현대 사회에서의 의사소통의 중요성은 갈수록 높아지고 있으며, 대면

의사소통뿐만 아니라 비대면 의사소통 또한 매우 중요해졌다. 그러나 지

적장애, 자폐스펙트럼장애 등 언어 표현과 이해에 어려움을 겪는 사람들

의 대면 및 비대면 의사소통은 아직 보장받지 못하고 있다. 보완대체의사

소통(Augmentative and Alternative Communication, AAC)은 구어를 통

한 의사소통에 어려움이 있는 사람들의 의사소통을 지원하기 위한 도구

나 방식으로 그들의 소통 창구로서 언어 장애인 간, 혹은 비장애인과의

의사소통과 사회적 상호 작용을 지원한다. 보완대체의사소통 상징은 표현

하고자 하는 개념이나 의미를 직관적으로 표현하는 상징 이미지와, 상징

식별 및 관리를 위한 상징 이름(identifier), 전달하고자 하는 개념이나 의

미를 나타내는 표현 어휘(expression)으로 구성되어 있다. AAC 사용자는

AAC 상징을 나열하여 의사나 감정을 상대방에게 전달할 수 있다. 그러

나 비장애인의 AAC 상징에 대한 이해도가 낮아 AAC 상징만을 활용한

의사소통에는 제한이 있다. 따라서 AAC 사용자의 원활한 의사소통을 위

해서는 AAC 상징 시퀀스를 자연스러운 한국어 문장으로 변환하는 것이

필요하다.

본 연구는 AAC 사용자의 원활한 의사소통을 지원하기 위하여 대규모

언어 모델을 기반으로 AAC 상징 시퀀스를 자연스러운 한국어 문장으로

변환하도록 하며, 제한된 연산 자원 환경에서 AAC 사용자로부터 수집된

추가 데이터에 대한 효율적인 학습을 목적으로 한다. 대규모 언어 모델

(Large Language Model, LLM)의 사전 학습 모델을 활용하여 적은 데이
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터만으로도 준수한 변환 성능을 기대할 수 있으며, 학습 데이터에 존재하

지 않는 시퀀스 데이터 및 숫자 데이터 또한 유연하게 처리할 수 있다.

대규모 언어 모델의 성능 향상과 함께 파라미터 수가 기하급수적으로 증

가하고 있어 특정 도메인에 대한 학습을 위해서는 GPU와 같은 물리적

연산 자원에 의존할 수밖에 없다. 제한된 연산 자원 환경에서도 충분한

학습이 가능하도록 지원하는 PEFT(Parameter Efficient Fine-Tuning)

방식 중 하나인 QLoRA(Quantized Low-Rank Adaptation) 미세 조정 방

식을 활용하여 물리적 연산 자원의 사용량을 줄이면서도 준수한 성능을

갖추도록 하였다.

또한, 주기적인 모델 업데이트는 모델의 성능을 정기적으로 평가하고,

개선하는 과정으로서 서비스 품질과 사용자 경험 개선에 중요한 역할을

한다. 사용자로부터 수집되는 데이터는 모델 업데이트에 있어 모델이 사

용자의 요구에 더욱 잘 적응하도록 한다. 따라서, AAC 사용자로부터 수

집되는 추가 학습 데이터셋을 모델에 반영할 수 있는 효율적인 학습 시

스템이 필요하다. 초기 데이터셋을 학습한 초기 모델만을 고려한 기존 연

구에서 더 나아가 AAC 사용자가 모델을 활용하면서 축적되는 데이터에

대한 추가 학습 모델을 고려하였다. 따라서 본 연구에서 수행한 실험 내

용은 다음과 같다.

첫째, 대규모 언어 모델인 GPT-2와 T5의 한국어 모델을 활용한 AAC

상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 모델을 설계하고 성능을 비교 실험하였

다. 첫 번째 실험을 위하여 한국어 대규모 언어 모델의 사전 학습 토크나

이저와 사전 학습 모델을 활용하였다. 성능 지표 산출 결과, GPT-2와

T5 모델 모두 준수한 성능을 보였으며 GPT-2 모델이 BLEU 0.6519,
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ROUGE-1 0.7930, ROUGE-2 0.6976, 코사인 유사도 0.7403으로 T5 모델

에 비하여 우수한 성능을 보였다.

둘째, 추가 학습 데이터에 대한 미세 조정 방식에 따른 성능을 비교 실

험하였다. 1) 기존 학습 데이터와 추가 학습 데이터를 합쳐 전체 미세 조

정한 모델, 2) 초기 모델을 추가 학습 데이터만으로 전체 미세 조정한 모

델, 3) 초기 모델을 추가 학습 데이터만으로 QLoRA 미세 조정한 모델로

구분하여 성능 및 GPU 메모리 사용량을 비교하였다. 그 결과, GPT-2의

경우 기존 학습 데이터와 추가 학습 데이터를 합친 데이터셋으로 전체

미세 조정한 모델의 성능이 가장 높았으며, 추가 훈련 데이터셋으로만

QLoRA 미세 조정한 모델은 50% 적은 GPU 사용량만으로도 준수한 성

능을 보였다. T5 모델에서는 추가 훈련 데이터셋으로만 전체 미세 조정

한 모델의 성능이 가장 우수하였으며, QLoRA 미세 조정을 수행한 모델

은 30% 미만의 GPU 메모리를 사용하면서도 준수한 성능을 보였다.

셋째, 기존 학습 데이터와 추가 학습 데이터의 비율별 미세 조정의 성

능을 비교 실험하였다. 실험 결과, 모든 비율에 대하여 GPT-2와 T5 기

반으로 전체 미세 조정 및 QLoRA 미세 조정한 모델이 모두 준수한 성

능을 보였으며, 특히 GPT-2 모델 기반 실험에서는 추가 데이터셋의 비

율이 전체 데이터셋의 30%, 40%, 50%일 때, 전체 미세 조정한 모델보다

QLoRA 미세 조정한 모델이 좋은 성능을 보임을 확인하였다.
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I. 서 론

현대 사회에서 의사소통의 중요성이 갈수록 강조되고 있다. 그러나 지

적장애, 자폐스펙트럼장애 등 언어 표현과 이해에 어려움을 겪는 사람들

의 의사소통은 아직도 보장받지 못하고 있어 의사소통에 대한 그들의 요

구는 계속 커지고 있다. 보완대체의사소통(Augmentative and Alternative

Communication, AAC)은 의사소통에 어려움을 가지는 사람들의 소통 창

구로서 그들의 언어 표현과 이해를 돕기 위한 도구나 방식이다. AAC 상

징은 AAC 사용자의 의사나 감정을 표현하기 위한 도구로, 개념이나 의

미를 직관적으로 표현하는 상징 이미지와 상징 식별 및 관리를 위한 상

징 이름(Identifier), 전달하고자 하는 개념이나 의미를 나타내는 표현 어

휘(Expression)을 가진다. 다양한 AAC 도구는 주로 상징을 조합하여 문

장을 표현하는 방식으로 작동하지만, 비장애인과의 의사소통 과정에서 단

순한 단어나 구의 나열만으로는 전달하고자 하는 의미를 명확하게 전달

하는 데 어려움이 있다. 따라서 순서가 있는 AAC 상징 시퀀스를 자연스

럽고 유기적인 한국어 문장으로 변환할 수 있는 효과적인 접근 방식이

필요하다.

최근 딥러닝 기반의 자연어 처리 기술이 발전하면서, 딥러닝을 활용하

여 대화형 챗봇을 운영하거나 투자 및 자산 관리 등의 특정 업무를 수행

하는 등 금융, 의료뿐만 아니라 다양한 분야에서 딥러닝을 기반으로 하는

서비스를 활용 및 제공하고 있다. 특히 대규모 언어 모델(Large

Language Model, LLM)이 등장하면서 영어뿐만 아니라 한국어와 같은

비주류 언어에서도 우수한 문장 이해와 생성이 가능해졌다. 대규모 언어

모델의 사전 학습 모델[24]을 활용하여 학습의 효율을 높이고 적은 데이
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터만으로도 일정 수준 이상의 성능을 기대할 수 있으며 학습 데이터에

존재하지 않는 시퀀스 데이터를 더욱 유연하게 처리할 수 있다. 사전 학

습 모델을 미세 조정함으로써 대규모 데이터셋의 일반적인 언어 패턴과

문법을 바탕으로 특정 도메인의 특수한 작업에 적합한 모델을 만들 수

있어 AAC 상징 시퀀스를 자연스러운 한국어 문장으로 변환하는 모델을

만들기에 적합하다.

대규모 언어 모델의 성능이 향상됨과 동시에 모델의 파라미터 수 또한

기하급수적으로 늘어나고 있어[35] 이를 학습하기 위한 적합한 물리적 환

경을 보장하는 것은 어려움이 있다. 또한, 대규모 언어 모델을 기반으로

학습한 모델을 AAC 사용자가 활용하면서 수집되고 축적되는 데이터를

모델에 주기적으로 반영하여 모델의 성능을 정기적으로 평가하고, 개선하

는 과정이 필요하다. 이는 서비스의 품질과 사용자의 경험을 개선하는 데

중요한 역할을 한다. 이러한 과정에서 학습 환경에 따라 물리적 연산 자

원과 시간적 자원에는 제약이 따른다. 특히 모델 학습은 물리적 연산 자

원에 의존적이라는 점을 들어 PEFT(Parameter Efficient

Fine-Tuning)[40] 방식을 통하여 모델을 효율적으로 미세 조정함으로써

적은 연산 자원만으로도 매우 큰 파라미터 수를 가지는 대규모 언어 모

델을 특정 도메인과 작업에 최적화된 모델로 학습할 수 있다. 이는 제한

된 물리적 자원 환경에서 기존 모델의 성능을 유지하면서도 주기적인 모

델 업데이트를 효율적으로 수행하도록 돕는다.

본 연구에서는 LLM인 한국어 GPT-2[56]와 한국어 T5[55] 사전 학습

모델을 기반으로 AAC 상징 시퀀스를 한국어 문장으로 변환하는 모델을

설계하였다. 또한, 제한된 물리적 연산 자원 환경에서의 지속적인 모델
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업데이트를 위하여 효율적인 모델 학습을 지원하는 PEFT 방식 중

QLoRA(Quantized Low-Rank Adaptation)[29] 미세 조정 방식을 활용하

여 기존 모델을 미세 조정하도록 실험하였다. 이는 기존 AAC 상징 시퀀

스의 한국어 문장 변환 연구[2]에서 제안한 접근법이 숫자 데이터를 처리

하는 데 취약하다는 한계를 극복하며, 효율적이고 유연한 변환을 제공함

으로써 AAC 사용자 간, 혹은 비장애인과의 의사소통의 질을 높이며

AAC 사용자의 자율성과 사회적 상호작용을 보장한다는 점에서 의의가

있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 2장에서는 한국형 보완대체의사소

통 상징과 상징 시퀀스를 한국어 문장으로 변환하는 선행 연구를 다루며,

본 연구에서 활용한 대규모 언어 모델과 QLoRA 미세 조정의 이론적 배

경을 기술하였다. 3장에서는 대규모 언어 모델을 활용하여 상징 시퀀스를

한국어 문장으로 변환하는 모델의 설계를, 4장에서는 QLoRA 미세 조정

방식을 활용하여 추가 학습 데이터를 기존 모델에 적용하는 방식에 따른

성능과 연산 자원 사용량의 비교 실험을 설계하였다. 5장에서는 설계한

모델 및 실험을 수행하고, 그 결과를 BLEU[30,53], ROUGE-N[27], 코사

인 유사도[44] 성능 지표를 통하여 평가하였다. 6장에서는 결론을 통하여

본 연구를 요약하고 향후 연구의 방향을 제시하였다.
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II. 관련 연구 및 이론적 배경

1. 한국형 보완대체의사소통 상징 체계집

보완대체의사소통(Augmentative and Alternative Communication,

AAC)은 지적장애, 자폐스펙트럼장애, 뇌병변장애 등 신체적, 언어적, 혹

은 발달적 장애를 가지는 등 언어 표현 및 이해에 어려움을 겪는 사람들

의 의사소통을 지원하기 위한 다양한 도구나 방식을 말한다[9]. 보완대체

의사소통 도구는 의사소통판[5], PECS[14,43], 손담[46]과 같은 로우테크

AAC 도구와 마이토키[45], GeoAAC[9, 12] 등 하이테크 AAC 도구로 구

분되며, AAC를 제공하는 매개체로서 언어장애인의 의사소통을 지원한

다. 보완대체의사소통의 목적은 단순히 의사소통을 보조하는 것뿐만 아니

라 AAC 사용자가 자율적이며 적극적으로 의사소통 및 사회적 상호작용

에 참여하고 자신을 표현할 수 있도록 지원하는 데 있다. AAC 사용자는

이러한 AAC 도구를 활용하여 명확한 의사를 전달할 수 있다.

다양한 개념을 2차원적으로 표현한 표상 상징 중 AAC 그림 상징[41]

은 상징 이미지와 상징 이름, 상징 표현을 가지며, 직관적인 이미지와 텍

스트를 통하여 AAC 사용자의 의사소통을 지원한다. AAC 상징은 주로

AAC 도구를 통하여 전달되며 인사말, 주제, 감정 등 다양한 분야의 단어

나 구의 의미를 담고 있다. [표 1]과 같이 ‘눈사람’, ‘여우’ 상징은 상징 이

름 및 표현과 그 표현에 대한 직관적인 2차원 이미지를 통하여 의미를

내포한다. AAC 사용자는 이러한 AAC 상징을 학습하고 그들의 일상생

활에서 구어적인 표현을 대체하여 활용할 수 있다.



- 5 -

Example #1 Example #2

Symbol Image

Symbol Name 눈사람 여우
Symbol Expression 눈사람 여우

[표 1] 보완대체의사소통 상징 예시

그러나 [41]에 따르면 해외에서 개발된 기존 보완대체의사소통 그림 상

징의 경우, 언어와 문화가 달라 국내에서 적절하게 활용하기에는 부족함

이 있다. 따라서 한국의 정서와 문화가 반영된 새로운 상징 체계를 필요

로 하였으며, 이를 반영한 한국형 보완대체의사소통 상징 체계집[41]이

개발되었다. 한국형 보완대체의사소통 상징 체계집은 ‘추석’ 등 한국의 명

절, ‘광복절’과 같은 역사적 기념일 또는 국경일뿐만 아니라 ‘유관순’ 등

한국의 역사적 인물이나 ‘유재석’과 같은 유명 연예인, ‘뽀로로’ 등의 캐릭

터, ‘카카오톡’과 같은 한국의 주요 메신저 등 한국의 문화가 반영된 다양

한 AAC 상징이 있어[표 2] 많은 국내 보완대체의사소통 서비스에서 활

용되고 있다.



- 6 -

Example #3 Example #4

Symbol Image

Symbol Name 광복절 뽀로로
Symbol Expression 광복절 뽀로로

[표 2] 한국 정서와 문화가 반영된 한국형 보완대체의사소통 상징 예시

AAC 사용자는 AAC 도구를 활용하여 한국형 보완대체의사소통 상징

으로 전달하고자 하는 표현을 구성할 수 있다. AAC 사용자는 AAC 상

징을 어순에 맞추어 순차적으로 선택함으로써 상대방이 유추할 수 있는

표현을 구성한다. 순서에 따라 나열된 상징은 주로 시각적으로 전달되거

나 TTS(Text-to-Speech)를 통하여 청각적으로 전달된다. 그러나 단순

나열된 상징만으로는 AAC 사용자가 표현하고자 하는 내용을 직관적으

로 이해하기에는 한계가 있다.
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2. 보완대체의사소통 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환

AAC 사용자는 AAC 상징을 활용하여 의사를 표현하고 이해할 수 있

다. AAC 상징에는 단어와 구, 문장이 존재한다. 하나의 상징만으로 하나

의 문장을 만들 수 있고, 여러 개의 상징을 조합하여 하나의 의미를 담은

문장을 만들 수도 있다. [그림 1]과 같이 ‘더 할래요.’, ‘좋아해요.’와 같은

하나의 상징이 하나의 문장을 표현할 수 있으며, ‘비행기’, ‘타요’, ‘원해요’

상징을 이어 ‘비행기 타고 싶어요’와 같은 문장을 완성하거나 ‘더워요’,

‘시원해요’, ‘물’, ‘마셔요’ 상징을 이어 ‘더워서 시원한 물 마시고 싶어요.’

처럼 여러 개의 상징을 이어 하나의 문장을 표현할 수 있다.

AAC 상징은 주로 상황과 문맥이 명확한 대면 의사소통에 활용되었다.

그러나 모바일 기기 등 다양한 하드웨어 기기와 채팅 모바일 애플리케이

션 등 소프트웨어의 발달로 인하여 비대면 의사소통의 중요성 또한 높아

졌으며 다양한 소셜 플랫폼에서 댓글이나 후기의 역할이 확대되어 온라

인 상에서 텍스트를 통한 소통의 중요성 또한 확대되었다. 그러나 비장애

인들의 보완대체의사소통 상징에 대한 이해도가 높지 않아 AAC 사용자

가 일상 생활 속 오프라인, 온라인 상에서 AAC 상징을 활용하여 적극적

으로 의사소통에 참여하는 것에는 한계가 있다. 따라서 AAC 상징 시퀀

스를 자연스러운 한국어 문장으로 변환하여 상대방에게 전달할 필요가

있다.
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[그림 1] 상징 및 상징 시퀀스의 활용 예시

AAC 상징 시퀀스와 한국어 문장 간 변환을 수행하는 연구는 지속되어

왔다. 최근 연구로 [2]는 AAC 그림 상징이 가지는 다의성을 반영한

AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 모델을 설계하고, 대규모 언어 모

델의 임베딩 레이어를 활용한 시퀀스-투-시퀀스
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(Sequnce-to-Sequence)[37] 모델을 제안하였다. [2]에서는 문장의 문맥적

인 의미를 함축하는 문장 임베딩을 적용하였으며, 문장 수준의 임베딩을

수행하는 대규모 언어 모델인 BART[26], BERT[22], GPT[18,31,32] 계열

모델을 활용하였다.

어텐션 메커니즘(Attention Mechanism)[38] 기반의 게이트 순환 유닛

으로 구성된 시퀀스-투-시퀀스 모델을 활용한 실험에서 임베딩 레이어별

실험의 BLEU[30,53] 성능 지표 결과는 [그림 2]와 같다. 특히, BERT[22]

모델을 기반으로 하는 시퀀스-투-시퀀스 모델에서 BLEU 점수가 0.5826

으로 가장 높은 성능을 보여 문장 수준의 임베딩을 활용한 모델의 성능

이 매우 우수함을 확인하였다.

[그림 2] 선행 연구 모델의 BLEU 점수[2]

또한, [2] 연구에서는 시퀀스-투-시퀀스 모델을 학습한 결과를 토대로

숫자 데이터를 처리하는 데 취약함을 확인하였다[표 3]. AAC 상징 ‘4’,

‘천 원’, ‘오백 원’의 시퀀스를 각 모델에 입력한 결과, BART, GPT3[18]
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기반 모델에서는 ‘사천오백 원’으로 정확하게 변환하였으나, BERT,

GPT2[32] 기반 모델의 경우, 다른 숫자로 변환하였다.

AAC 상징 시퀀스 모델별 한국어 문장 변환 결과
참조 문장 : 
4500원입니다.
BERT : 
4100원입니다.
BART : 
사천오백원입니다
GPT2 : 
5500원입니다.
GPT3 : 
4500원입니다.
참조 문장 : 
현금으로 하면 52000원에 
해드릴게요
BERT : 
현금 하면 5만 2000원입니다.
BART : 
현금으로 하시면 5만 
2000원이요.
GPT2 : 
현금하면 7만 3천원이요.
GPT3 : 
현금하시면 십이만원입니다.

[표 3] 숫자 데이터를 포함하는 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환

결과[2]
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3. 대규모 언어 모델

시간의 흐름에 따라서 순서대로 연속적인 값을 가지는 시계열 데이터

는 시간이나 순서에 따라 의존성을 가지는 정보의 집합으로 시퀀스 데이

터(Sequence Data)[11,13]라 불리며, 자연어 처리, 음성 인식, 금융, 기상

정보 등의 다양한 분야에서 다루어진다. 이러한 시퀀스 데이터의 패턴과

구조를 효과적으로 학습하기 위한 시퀀스 모델이 개발되어 왔다. 시퀀스

모델은 입력 데이터의 순차적 특성을 유지하며 정보를 처리할 수 있는

구조로 이루어져 있으며, 대표적으로 순환 신경망(Recurrent Neural

Network, RNN)[7,19,36,51], 장단기 메모리(Long Short-Term Memory,

LSTM)[23,36,51], 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent Unit, GRU)[19]과

같은 신경망이 있다. 최근에는 시퀀스 모델을 활용하여 복잡한 패턴을 학

습하도록 발전하고 있으며, 보다 효율적이고 정확한 예측이 가능해졌다.

특히, 트랜스포머(Transformer)[38] 모델이 등장하면서 기존 시퀀스 모델

의 문제점을 해결하였다.

트랜스포머는 자연어 처리 분야에 큰 변화를 가져온 모델 아키텍처로,

기계 번역 등 다양한 자연어 처리 분야 작업의 성능을 크게 향상시켰다.

기존에는 RNN 방식에 기반하여 인코더-디코더[17] 구조의 성능을 높여

왔으나, 트랜스포머는 어텐션 아키텍처만을 사용하여 병렬 처리가 가능하

며 장기 의존성(Long-Term Dependencies) 문제[34]를 해결하였다. 트랜

스포머 아키텍처의 인코더와 디코더는 [그림 3]과 같이 여러 개의 레이어

로 구성되며, 포지셔널 인코딩(Positional Encoding), 멀티헤드 어텐션

(Multi-Head Attention), 피드 포워드 네트워크(Feed Forward Network)

로 이루어져 있다.
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트랜스포머의 임베딩 레이어는 텍스트 데이터의 각 단어를 고정된 차

원의 벡터 표현으로 변환한다. 트랜스포머의 임베딩 레이어는 의미적으로

유사한 단어를 벡터 공간에서 가까운 위치에 놓이도록 학습하여 변환한

다. 트랜스포머는 시퀀스 데이터를 순차적으로 처리하지 않기 때문에 임

베딩 벡터에 위치 정보를 더하는 포지셔널 인코딩을 통해 트랜스포머 모

델이 입력된 시퀀스 데이터의 위치, 데이터 간의 거리를 파악하도록 한

다.

트랜스포머의 인코더는 입력 시퀀스를 받아 이해하고 이를 고차원 벡

터로 변환하는 역할을 수행한다. 트랜스포머의 인코더는 다층 구조로 이

루어져 있으며 각 층은 [그림 3]의 좌측에 위치한 인코더 구조와 같이 셀

프 어텐션(Self-Attention)과 피드 포워드 네트워크(Feed-Forward

Network)로 구성된다. 인코더는 입력 시퀀스의 각 위치에 대해 다른 모

든 위치와의 관계를 학습하여 입력 시퀀스의 중요한 정보를 추출하고 문

맥을 반영한 벡터 표현을 생성한다. 각 인코더 층의 셀프 어텐션 결과는

피드 포워드 신경망에 입력되어 각 토큰의 고차원 벡터 표현을 변환하고

활성화 함수를 통하여 비선형성을 부여받는다.

트랜스포머의 디코더는 입력 시퀀스와 출력 시퀀스 간의 관계를 학습

하고 문맥에 맞는 출력을 생성한다. 디코더 또한 다층 구조이며, [그림 3]

의 우측에 위치한 디코더 구조와 같이 마스크드 셀프 어텐션(Masked

Self-Attention), 멀티 헤드 어텐션(Multi-Head Attention), 피드 포워드

신경망으로 구성된다. 디코더는 마스크드 셀프 어텐션 레이어를 통하여

현재 토큰이 이전 토큰만을 참고하도록 하며, 미래의 토큰에 대한 접근을

제한하여 이전 토큰을 기반으로 다음 토큰을 예측하는 방식으로 작동한
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다. 멀티 헤드 어텐션 레이어는 출력 시퀀스를 생성하는 데 필요한 입력

시퀀스와의 관계를 병렬적으로 학습할 수 있도록 한다. 피드 포워드 네트

워크는 디코더에서 각 단어의 표현을 더욱 정교하게 하기 위하여 선형

변환과 활성화 함수를 적용한다.

[그림 3] 트랜스포머(Transformer) 구조[4]

트랜스포머 아키텍처의 핵심 요소인 어텐션 메커니즘은 입력 시퀀스

내 토큰 간의 관계를 학습하여 중요한 토큰에 집중하게 함으로써 순환

신경망 기반 시퀀스-투-시퀀스 구조의 성능을 높이고자 고안된 방식이

다. 특정 토큰이 시퀀스 내에서 다른 토큰들과 가지는 관련성을 가중치로

표현하며, 이는 특정 토큰의 중요도를 의미한다. 어텐션 메커니즘은 각
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입력 요소에 대해 생성한 쿼리(Query) 벡터, 키(Key) 벡터, 값(Value) 벡

터로부터 가중치를 구하여 중요한 정보에 집중한 벡터 표현을 생성한다.

셀프 어텐션은 어텐션 메커니즘을 확장한 개념으로, 시퀀스 내의 각 토

큰과 다른 토큰 간의 관련성을 계산하는 메커니즘이다. 쿼리는 현재 단어

의 정보를 반영하고, 키는 전체 시퀀스 내의 각 단어가 가지고 있는 정보

를 나타내며, 값은 실질적인 정보 전달을 담당한다. 쿼리와 키 간 내적을

통해 유사도를 계산하며, 이렇게 계산된 유사도는 소프트맥스(Softmax)

함수를 통해 확률 분포로 변환되어 각 벡터에 가중치를 부여한다. 이를

통해 모델은 현재 단어가 문맥 내에서 얼마나 중요한지 결정하고 문장의

전반적인 관계를 학습한다.

대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)은 수억에서 수천억

개 이상의 파라미터를 방대한 양의 데이터로 학습하여 자연어를 이해하

고 생성하는 데 활용되는 인공지능 모델이다. 대규모 언어 모델은 주로

셀프 어텐션 메커니즘을 활용한 트랜스포머 아키텍처 기반 모델이며, 기

본적인 언어적 패턴, 의미, 문맥을 파악하고 있어 이를 바탕으로 자연어

생성, 기계 번역, 질의 응답, 대화형 챗봇, 감정 분석, 요약 등 다양한 자

연어 처리 작업을 수행할 수 있다. 대표적인 대규모 언어 모델로는 GPT

계열 모델[18,31,32], T5[33], BERT[22] 등이 있으며, 대규모 텍스트 데이

터셋을 사용하여 일반적인 언어 패턴을 학습하도록 사전 훈련된 대규모

언어 모델의 사전 학습 모델(Pre-trained Model)을 활용하여 특정 도메인

의 작업에 최적화할 수 있다. 본 연구에서는 AAC 상징 시퀀스의 한국어

문장 변환을 위하여 GPT-2와 T5의 한국어 모델을 활용하였다.
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1) GPT-2

GPT[31]는 OpenAI에서 개발한 자가 회귀 언어 모델로, 트랜스포머 디

코더 부분만을 사용하여 문장의 다음 단어를 예측하는 방식으로 학습된

다. GPT-2[32,54]는 8백 만개의 대규모 웹 페이지 텍스트[54]를 활용하여

학습되었으며, 학습 데이터의 특성으로 인해 일상적 문장 생성과 맥락 유

지에 탁월한 성능을 보인다. GPT는 주로 언어 생성 및 요약, 대화 생성

등의 자연어 생성 작업에 특화되어 있으며, 질문 응답, 텍스트 요약 등에

서도 우수한 성능을 발휘한다. 그러나 GPT의 단방향 학습 방식은 문맥

의 양방향성을 활용할 수 없다는 한계를 가진다.

2) T5

T5[33]는 구글(Google)에서 개발한 언어 모델로, 트랜스포머의 인코더-

디코더 구조를 기반으로 한다. T5 모델은 위키피디아, C4(OColossal

Clean Crawled Corpus)[50] 데이터셋 등을 기반으로 대규모 학습을 수행

하였다. T5는 입력과 출력을 모두 텍스트로 변환하는 방식으로 요약, 번

역, 질문-응답, 문장 완성 등 전반적인 텍스트 작업에서 활용되며, 텍스

트-텍스트 포맷으로 인하여 다양한 작업에 유연하게 적용할 수 있다는

장점이 있다. 또한 대규모 학습 데이터를 통하여 성능을 향상시켰지만,

모델 크기에 따라 많은 양의 연산 자원을 필요로 한다는 단점이 있다.
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4. QLoRA(Quantized Low-Rank Adaptation) 미세 조정

전이 학습(Transfer Learning)[15,21,42]은 하나의 작업에서 학습한 지

식을 다른 작업에 적용하여 모델의 성능을 개선하도록 하는 학습 기법이

며, 훈련 데이터가 제한적일 때 특히 효과적이다. 대규모 데이터셋에서

사전 학습(Pre-Training)하여 일반적인 언어의 패턴, 문맥, 구조를 학습

한 모델은 다른 작업에 대한 별도의 데이터 학습 없이도 기본적인 이해

능력을 갖춘다. 이는 대규모 데이터가 필요한 자연어 처리 및 컴퓨터 비

전 등의 분야에서 광범위하게 활용된다.

미세 조정(Fine-Tuning)은 사전 학습된 모델을 특정 도메인의 특정 작

업에 맞추어 성능을 최적화하는 과정이다. 미세 조정은 사전 학습 모델을

새로운 작업에서도 높은 성능을 발휘하도록 사전 학습 모델의 파라미터

를 특정 데이터셋에 맞춰 학습한다. 예를 들어, 대규모 언어 모델인 GPT

계열의 모델을 대규모 텍스트 데이터셋으로 사전 학습한 후 금융, 의료

등 특정 도메인의 데이터셋에 맞추어 파라미터를 미세 조정하여 주가 예

측 등 특정 작업에 적합한 모델로 학습할 수 있다.

미세 조정 방식은 크게 전체 미세 조정(Full Fine-Tuning)과

PEFT(Parameter Efficient Fine-Tuning)[8,40] 방식으로 구분할 수 있다.

전체 미세 조정은 사전 학습된 모델의 모든 파라미터를 특정 작업에 맞

춰 조정하는 방식이다. 일반적으로, 모델이 특정 작업의 데이터셋에 대한

미세 조정을 수행할 때 전체 미세 조정을 통하여 모델이 새로운 작업을

수행하도록 한다. 모든 파라미터를 조정함으로써 특정한 작업에 대한 모

델의 성능을 극대화할 수 있으나 모델의 방대한 파라미터 수로 인하여
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매우 많은 연산 자원을 요구한다는 단점이 있다. 또한, 모델의 크기가 지

속적으로 커지고 있다는 점에서 모든 파라미터를 조정하는 것은 더욱 불

가능해지고 있다. 따라서, 미세 조정 과정에서 요구하는 시간적 비용과

물리적 자원으로 인하여 모바일 기기와 같은 제한된 환경, 혹은 일반적인

물리적 연산 자원 환경에서의 개발 혹은 실시간 응용에는 제약이 따른다.

PEFT는 전체 미세 조정 방식과 달리 모델의 특정 파라미터 집합 또는

계층만을 선택적으로 조정하는 미세 조정 방식이다. 학습 과정에서 다운

스트림 데이터셋에 따라 일부 파라미터만을 조정하기 때문에 적은 양의

데이터와 연산 자원으로도 모델의 성능을 높일 수 있다. 적은 수의 파라

미터를 학습하는 것만으로도 모델의 전체 파라미터를 미세 조정하는 것

과 유사한 효과를 가지며, 사전 학습된 모델의 정보를 미세 조정 과정에

서 잊어버리는 파괴적 망각(Catastrophic Forgetting)[28] 문제를 방지하

는 차원에서 전체 미세 조정보다 뛰어난 성능을 갖추는 경우도 있다.

대표적인 PEFT 방식으로는 LoRA(Low-Rank Adaptation)[25],

QLoRA(Quantized Low-Rank Adaptation)[16,20,29] 등이 있으며 각각의

방식에 따라 특정 파라미터를 조정한다. LoRA 방식은 [그림 4]와 같이

기존 모델의 파라미터(Pretrained Weights)를 고정하고, 작은 행렬(A, B)

을 추가하여 적은 양의 파라미터만을 학습한다. LoRA는 기존 모델의 파

라미터를 고정함으로써 기존의 모델이 학습한 특성을 손상시키지 않고도

다양한 작업에 적합하게 파라미터를 학습할 수 있도록 한다. LoRA는 매

우 많은 파라미터 수를 가지는 대규모 언어 모델을 학습하기 위하여 요

구되는 물리적 연산 자원의 양을 매우 감소시켜 연산 자원에 제한이 있

는 환경에서 대형 모델의 미세 조정을 수행하는 데 적합하다.
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QLoRA[20]는 LoRA에서 변형된 방식으로, 저차원 행렬에 양자화 기법

을 적용하여 학습 시 사용되는 연산 자원의 양을 더욱 절약하는 것과 동

시에 LoRA의 효율성을 극대화한 미세 조정 방식이다. QLoRA는 [그림

4]의 LoRA와 동일하게 기존 모델의 파라미터(Pretrained Weights)를 고

정하면서 모델 내 일부 파라미터의 차원을 줄이는 방식으로 동작한다.

QLoRA는 LoRA 방식과 함께 4-bit 양자화 기법을 도입함으로써 학습하

는 파라미터 수를 더욱 줄여 메모리 효율을 높임과 동시에 성능을 유지

할 수 있다. 양자화는 모델의 가중치를 낮은 비트로 표현하여 모델 크기

를 줄이되 중요한 정보 손실을 최소화하는 것을 목표로 한다. 이러한 점

에서 QLoRA 미세 조정 방식은 특히 자원이 제한된 환경에서 대규모 모

델의 미세 조정을 지원한다.

[그림 4] LoRA 미세 조정 학습 방식[25]
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III. 대규모 언어 모델 기반 상징 시퀀스의

한국어 문장 변환

3장에서는 대규모 언어 모델을 활용하여 AAC 상징 시퀀스의 한국어

문장 변환을 수행하도록 설계한 모델을 제시한다.

1. 데이터 전처리

본 연구의 실험은 AI Hub에서 제공하는 한국어 대화 데이터[48]와

KETI 공개 데이터[47] 중 일상 데이터, AAC 사용자의 주사용 어휘와

문장 관련 연구[1,3,6,10]에서 수집된 한국어 문장과, 이에 대응되는 한국

형 AAC 상징 체계집[41]의 AAC 그림 상징을 통해 구축된 상징 시퀀스

데이터 셋[13]으로 구성된 총 12,844개의 데이터를 사용하였다[표 4]. 학

습에 활용하기 위하여 12,844개의 데이터 전처리 작업으로 중복되는 데이

터와 이상치를 제거하였다.

데이터 출처 데이터 수
AI HUB 11,179

AAC 사용자 연구 논문 1,665
합계 12,844

[표 4] 학습 데이터 수 (단위: 개)
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2. 대규모 언어 모델 기반 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환

모델

본 연구에서는 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환을 위하여

GPT-2와 T5 대규모 언어 모델의 한국어 모델인 koGPT-2[56]와

koT5[55]를 활용하였다. [표 5]와 같이 SKT-AI 사에서 제공하는 GPT-2

한국어 모델인 kogpt2-base-v2 모델과 PAUST 사에서 제공하는

pko-t5-base 모델을 활용하였다. kogpt2는 1억 2천5백만 개의 파라미터

수를 가지며 한국어 위키 백과, 뉴스, 모두의 말뭉치 등 대규모 데이터셋

에 대하여 학습된 모델이다. pko-t5는 2억 5천만 개의 파라미터 수를 가

지며 한국어 나무위키, 위키피디아, 모두의 말뭉치 등 대규모 학습 데이

터셋을 활용하여 사전 학습된 모델이다.

모델 제공 년도 학습 데이터셋 파라미터 수

kogpt2-base-v2 SKT-AI 2020 한국어 위키 백과, 뉴스, 
모두의 말뭉치 등 125M

pko-t5-base PAUST 2022 한국어 나무위키, 위키피디아, 
모두의 말뭉치 등 250M

[표 5] 한국어 대규모 언어 모델

두 가지 모델을 활용한 실험의 데이터 처리 및 학습 흐름은 [그림 5]

와 같다. 데이터는 표현하고자 하는 참조 문장과 AAC 상징 시퀀스의 상

징 표현이 묶인 문자열로 이루어져 있다. 이를 사전 학습 모델이 입력으

로 처리 가능한 토큰의 시퀀스로 변환하기 위하여 각 모델이 제공하는
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사전 학습 토크나이저(Pre-trained Tokenizer)를 활용하였다. 토큰화된

AAC 상징 시퀀스 데이터는 각 사전 학습 모델에 입력되며, 예측된 한국

어 문장을 출력한다.

[그림 5] 대규모 언어 모델 기반 상징 시퀀스의

한국어 문장 변환 모델

GPT-2와 T5 모델은 다른 모델 구조를 가지고 있다. GPT-2 모델은

디코더만으로 구성되어 있으며, T5 모델은 인코더와 디코더로 이루어져

있다. 상징 시퀀스의 토큰과 참조 문장 토큰 간의 관계를 학습하기 위하

여 상이한 모델 구조에 따라 다른 방식으로 학습을 수행하여야 한다.

GPT-2 기반 모델의 학습 방식은 [그림 6]과 같다. GPT 계열의 모델은

디코더만으로 구성 되어있기 때문에 상징 시퀀스의 토큰과 참조 문장의

토큰을 함께 디코더 입력으로 하며, 상징 시퀀스 토큰과 참조 문장 토큰
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은 <usr>, <unused1>, <sys> 등 특수 토큰을 활용하여 구분하도록 학

습하였다. 제안하는 모델의 학습 방식은 질문-응답에 대한 학습과 유사

한 방식으로 <usr>는 상징 시퀀스 토큰이 입력됨을, <unused1>은 상징

시퀀스 토큰이 종료되었음을 명시한다. <sys> 특수 토큰은 참조 문장 토

큰의 시작을 명시하여 모델이 상징 시퀀스 입력에 따라 예측한 토큰을

출력하도록 한다. 입력 토큰에 대한 어텐션 마스크는 참조 문장 토큰과

관련된 토큰에 대해서만 1로 처리하여 예측 문장 토큰을 출력하도록 하

였다.

[그림 6] GPT-2 기반 모델 학습 방식

T5 모델 기반 모델의 학습은 [그림 7]과 같이 수행하였다. T5 모델은

입력을 이해하는 인코더와 그에 대한 예측을 수행하는 디코더로 구성되

어 있다. 따라서 인코더의 입력은 상징 시퀀스 토큰을, 디코더의 입력은

참조 문장의 토큰으로 하여 상징 시퀀스와 참조 문장의 관계를 학습하도

록 하였다. 또한, 인코더와 디코더 입력에 따라 각 레이어가 집중해야 할

토큰의 어텐션 마스크를 1로 설정하였다.
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[그림 7] T5 기반 모델 학습 방식
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IV. QLoRA 방식 기반 상징 시퀀스의

한국어 문장 변환 모델 미세 조정

주기적인 모델 업데이트는 단순히 새로운 데이터를 추가 반영하는 것

뿐만 아니라 모델의 성능을 정기적으로 평가하고, 개선하는 과정으로서

서비스 품질의 향상과 사용자 경험 개선에 중요한 역할을 한다. 사용자로

부터 수집되는 데이터는 실시간 피드백을 제공하며, 모델이 사용자의 개

별적인 요구와 다양한 상황에 더 잘 적응하도록 돕는다. 따라서 AAC 사

용자의 활용 데이터를 수집하고, 수집한 데이터를 기존 모델에 반영할 수

있는 효율적인 학습 시스템이 구축되어야 한다. 이를 통하여 모델이 지속

적으로 변화하는 AAC 사용자의 요구를 반영하여, 정확도를 향상시키며

오류를 줄일 수 있다. AAC 상징 시퀀스를 한국어 문장으로 변환하는 모

델이 AAC 사용자에게 유의미한 결과를 제공하고, 자연스러운 문장을 통

하여 AAC 사용자의 의사소통을 지원하기 위하여 새롭게 수집된 데이터

를 모델에 지속적으로 반영하는 것은 필수적이다. 따라서, AAC 상징 시

퀀스의 한국어 문장 변환 모델에 추가된 데이터를 반영하기 위하여 모델

의 파라미터를 추가 학습하여야 한다.

본 연구에서는 기존 모델이 추가 수집된 데이터를 반영하도록 추가 학

습하는 실험을 수행하기 위하여 데이터를 다음과 같이 설정하였다. 학습

데이터(Train Data), 검증 데이터(Validation Data), 시험 데이터(Test

Data)의 비율은 8:1:1로 유지하며, 학습 데이터를 기존 학습 데이터(TD1)

와 추가 학습 데이터(TD2)로 분리하였다. 기존 데이터(TD1)와 새로운

데이터(TD2)는 각각 전체 학습 데이터의 80%와 20%로 분리하였다. 새
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롭게 수집된 데이터셋에 대한 추가 학습을 위하여 수행하는 미세 조정

방식별 구분은 다음과 같다.

Ÿ M0 : 사전 학습 모델을 기존 학습 데이터(TD1)로 학습한 모델

Ÿ M1 : 기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)를 모두 활용

하여 기존 사전 학습 모델을 전체 미세 조정한 모델

Ÿ M2 : M0 모델을 추가 학습 데이터(TD2)로 전체 미세 조정(Full

Fine-Tuning)한 모델

Ÿ M3 : M0 모델을 추가 학습 데이터(TD2)로 QLoRA 미세 조정한 모

델

[그림 8]과 같이 기존 학습 데이터셋에 대하여 학습한 모델 M0를 초기

모델로 하며, 새롭게 추가된 학습 데이터를 어떤 미세 조정 방식을 활용

하여 추가 학습하였는지에 따라 M1부터 M3까지로 분리하였다. M1 모델

은 LLM의 사전 학습 모델을 기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이

터(TD2)를 합친 데이터셋으로 전체 미세 조정한 모델이다. M2 모델은

M0 모델을 추가 학습 데이터(TD2)만으로 전체 미세 조정한 모델(Full

Fine-Tuned Model)이고, M3 모델은 M0 모델을 추가 학습 데이터(TD2)

만으로 QLoRA 미세 조정한 모델이다. 축적되는 데이터에 대한 미세 조

정 방식에 따른 M1, M2, M3 모델의 성능과 학습에 활용된 연산 자원

사용량을 비교한다.
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[그림 8] 추가 학습 데이터 학습을 위한 미세 조정 방식에 따른 상징 시퀀스의

한국어 문장 변환 성능 비교 실험

또한, 기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)의 비율별 미세

조정 성능 비교를 위하여 데이터셋 비율에 따라 R1부터 R5까지 구분하

였다. 구분에 따른 각 학습 데이터의 개수는 [표 6]과 같다. 데이터셋 구

분에 따라 기존 학습 데이터(TD1)는 10%씩 증가하도록, 추가 학습 데이

터(TD2)는 10%씩 감소하도록 설정하였다. 여기서 R4의 경우 앞선 미세

조정 방식에 따른 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 성능 비교 실험 시

기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)의 비율이 동일하다.



- 27 -

데이터셋 구분 R1 R2 R3 R4 R5
기존 학습 

데이터(TD1) 개수 
(비율)

5,137

(50%)
6,165
(60%)

7,192

(70%)
8,220

(80%)
9,247

(90%)
추가 학습 

데이터(TD2) 개수
(비율)

5,138
(50%)

4,110

(40%)
3,083

(30%)
2,055

(20%)
1,028

(10%)

[표 6] 기존 학습 데이터와 추가 학습 데이터의 비율에 따른 구분 및 데이

터의 개수

기존 학습 데이터셋(TD1)과 추가 학습 데이터셋(TD2) 비율에 따라 구

분된 R1부터 R5까지의 데이터셋을 [그림 9]와 같이 대규모 언어 모델과

미세 조정 방식에 따라 구분되는 모델에 학습하여 성능을 비교한다. 대규

모 언어 모델의 종류와 미세 조정 방식에 따른 모델은 다음과 같이 구분

하였다.

Ÿ M0-GPT2 : GPT-2 한국어 사전 학습 모델을 기존 학습 데이터

(TD1)으로 전체 미세 조정(Full Fine-Tuning)한 초기 모델이다.

Ÿ M1-GPT2 : GPT-2 한국어 사전 학습 모델을 기존 학습 데이터

(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)를 합친 데이터셋으로 전체 미세 조

정(Full Fine-Tuning)한 모델이다.

Ÿ M2-GPT2 : M0-GPT2 모델을 추가 학습 데이터(TD2)만으로 전체

미세 조정(Full Fine-Tuning)한 모델이다.

Ÿ M3-GPT2 : M0-GPT2 모델을 추가 학습 데이터(TD2)만으로

QLoRA 미세 조정한 모델이다.
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Ÿ M0-T5 : T5 한국어 사전 학습 모델을 기존 학습 데이터(TD1)으로

전체 미세 조정(Full Fine-Tuning)한 초기 모델이다.

Ÿ M1-T5 : T5 한국어 사전 학습 모델을 기존 학습 데이터(TD1)와 추

가 학습 데이터(TD2)를 합친 데이터셋으로 전체 미세 조정(Full

Fine-Tuning)한 모델이다.

Ÿ M2-T5 : M0-T5 모델을 추가 학습 데이터(TD2)만으로 전체 미세

조정(Full Fine-Tuning)한 모델이다.

Ÿ M3-T5 : M0-T5 모델을 추가 학습 데이터(TD2)만으로 QLoRA 미

세 조정한 모델이다.

[그림 9] 기존 학습 데이터와 추가 학습 데이터 비율별 미세 조정 방식에 따른

성능 비교 실험 설계
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V. 모델 실험 및 평가

5장에서는 본 연구에서 수행한 실험과 평가 결과를 기술하며, 실험 내

용과 설계, 실험 결과와 평가 지표별 성능 수치 등을 산출하고 분석한다.

본 연구에서 수행한 실험은 다음과 같다.

Ÿ 대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장

변환 실험

Ÿ 추가 학습 데이터(TD2)에 대한 미세 조정 방식별 성능 및 연산 자원

(GPU) 사용량 비교 실험

Ÿ 기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)의 비율별 미세 조

정 성능 비교 실험

1. 실험 설계

본 연구의 실험 환경은 [표 7]과 같다. CPU는 Intel 프로세서를 사용하

였으며, 64GB RAM, GPU는 NVIDIA의 GeForce Titan X를 활용하였다.

소프트웨어 환경으로 운영체제는 Linux Ubuntu Desktop 22.04 LTS를

사용하였고, Python 3.9 버전과 TensorFlow 2.14.0, CUDA 11.8, cuDNN

8.7 환경에서 모델 개발 및 학습을 수행하였다.
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분류 환경

H/W
CPU Intel
RAM 64.0GB
GPU GeForce TITAN X 12GB

S/W

OS Linux Ubuntu Desktop 22.04 LTS
Python 3.9

Tensorflow 2.14.0
CUDA 11.8
cuDNN 8.7

[표 7] 실험 환경

학습 단계에서 손실 함수는 예측 문장과 참조 문장 간의 차이를 측정

한다. 본 연구에서는 모델이 예측한 문장과 참조 문장 간의 유사성을 확

인하기 위한 손실 함수로 CrossEntropyLoss[52]를 설정하였다.

CrossEntropyLoss는 단어 단위의 오류를 산출하여 전체 문장에 대한 손

실을 계산하기 때문에 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 과정에서

의 문맥적 일관성과 자연스러움을 강화할 수 있다.

최적화 알고리즘으로는 AdamW[49] 최적화 알고리즘을 활용하였다.

AdamW는 Adam(Adaptative Moment Estimation)의 원리를 기반으로 하

며 오차에 제곱을 활용한 L2 규제를 적용함으로써 과적합을 방지하고,

특정 가중치가 너무 커지는 것을 방지하는 가중치 감소(Weight Decay)

가 가능한 최적화 알고리즘이다. 또한, AdamW는 파라미터 업데이트 시,

가속도를 이용하는 모멘텀(Momentum)과 적응적 학습률(Adaptive
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Learning Rate)을 활용하여 빠르고 안정적인 학습을 가능하게 한다.

학습의 최적화를 위하여 본 연구에서 설정한 모델별 하이퍼파라미터는

[표 8]과 같다. GPT-2 기반 모델의 학습률은 5e-5, T5 기반 모델의 학습률은

1e-6로 모델별 학습 속도에 따라 다르게 설정하였다. 두 모델 모두 학습 최대 에

폭(Epoch) 수는 100으로 설정하였고, 산출된 손실 기준으로 20 에폭 동안 개선이

없을 경우 조기 종료(Early Stopping)하도록 설정하였으며 배치 크기는 32로 동일

하게 설정하였다.

하이퍼파라미터 GPT-2 T5

학습률 5e-5 1e-6

에폭(Epoch) 수 100

배치 크기 32

최적화 알고리즘 AdamW

손실 함수 CrossEntropyLoss

조기 종료 에폭 기준 20

[표 8] 모델별 하이퍼파라미터 설정

QLoRA 미세 조정을 적용하기 위하여 각 모델별 LoRA 모듈에 대한

하이퍼파라미터를 [표 9]와 같이 설정하였다. r은 LoRA에서 추가된 저랭

크 행렬의 랭크를 의미하며, GPT-2와 T5 모델 모두 16을 적용하였다. r

값이 클수록 학습에 활용하는 파라미터 수가 증가하며, 메모리 사용량이

증가한다. lora_alpha는 LoRA 어댑터의 스케일링 값으로 어댑터로부터

나온 출력 값에 곱해지는 값을 의미하며, 두 모델 모두 32로 설정하였다.

GPT-2 모델의 경우, 타겟 모듈을 c_attn과 c_proj 모듈로 설정하였다.

c_attn 모듈은 GPT 모델의 쿼리(Query), 키(Key), 값(Value)를 처리하는
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부분이며, c_proj 모듈은 어텐션 출력 값을 후처리하는 부분이다. T5 모

델의 경우, GPT-2와 같이 쿼리와 값을 처리하는 q, v 모듈을 타겟 모듈

로 설정하였다. GPT-2 모델의 경우 드롭아웃 비율을 0.1, T5 모델의 경

우 드롭아웃 비율을 0.01로 설정하여 학습 시 일부 가중치를 무작위로 비

활성화하여 특정한 패턴에 대한 모델의 과적합을 방지하였다. 두 모델의

편향은 업데이트하지 않도록 설정하였으며, GPT-2 모델은 디코더로만

구성되어 있어 CAUSAL_LM으로, T5 모델은 인코더-디코더로 구성되어

있어 SEQ_2_SEQ_LM으로 설정하여 LoRA가 각 유형에 맞추어 작업할

수 있도록 하이퍼파라미터를 설정하였다.

하이퍼파라미터 GPT-2 T5

r 16

lora_alpha 32

target_modules c_attn, c_proj q, v

lora_dropout 0.1 0.01

bias none

task_type CAUSAL_LM SEQ_2_SEQ_LM

[표 9] 모델별 LoRA 하이퍼파라미터 설정
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2. 실험 결과

본 연구에서 수행한 대규모 언어 모델을 활용한 AAC 상징 시퀀스의

한국어 문장 변환 실험, 기존 학습 데이터와 추가 학습 데이터의 비율별

미세 조정 성능 비교 실험에 대한 모델별 학습 그래프 및 실험 결과는

다음과 같다.

Ÿ 대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문

장 변환 실험

대규모 언어 모델을 활용한 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환을

실험하기 위하여 학습, 검증과 시험은 전체 데이터셋의 80%, 10%, 10%

로 분류하여 수행하였다. [그림 10]은 대규모 언어 모델을 활용한 AAC

상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 실험에 대한 학습 그래프이다. GPT-2

기반 모델과 T5 기반 모델이 모두 30-35 에폭 안에서 학습을 종료하였

으며, GPT-2 기반 모델의 학습 그래프(a)가 T5 기반 모델의 학습 그래

프(b)보다 급격한 경사를 보였다.

[그림 10] 모델별 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 학습 그래프
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조기 종료를 적용한 학습 종료 후 모델별 실험 결과는 [표 10]과 같다.

GPT-2 기반 모델의 학습 손실은 0.0162, 정확도는 0.9968, 검증 손실은

0.8622, 정확도 0.8692이며, T5 기반 모델의 학습 손실은 0.0470, 정확도는

0.9848, 검증 손실 0.8073, 정확도 0.8948로 학습이 종료되었다. GPT-2 모

델의 학습 성능이 높았고, T5 모델의 검증 성능이 높았음을 실험을 통하

여 확인하였다.

모델
Train Validation

Loss Accuracy Loss Accuracy

GPT-2 0.0162 0.9968 0.8622 0.8692

T5 0.0470 0.9848 0.8073 0.8948

[표 10] 모델별 실험 결과

GPT-2와 T5 사전 학습 모델을 활용한 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문

장 변환 결과는 [표 11]과 같다. ‘아메리카노 한 잔 주문할 수 있을까요?’

문장을 표현하기 위한 ‘아메리카노’, ‘하나’, ‘컵’, ‘주문할래요’, ‘돼요’ 상징

의 시퀀스는 입력하였을 때, 두 모델은 모두 올바른 문장을 예측하였다

[표 11-(1)].

[표 11]의 (2)와 같이 ‘한우는 6만 원 수입산은 2만 원부터 있습니다’

문장을 표현하기 위해 숫자를 포함하는 9개의 상징 시퀀스를 입력하였을

때, 두 모델 모두 참조 문장과 유사하게 예측하였다. 이를 통하여 긴 상

징 시퀀스의 문장 예측에도 유연하며, 숫자 데이터에 대한 처리와 예측이

잘 되는 것을 알 수 있다. 그러나, ‘한 달하면 학생은 팔만 오천 원 일반

은 구만 원입니다’ 문장에 대한 상징 시퀀스를 변환하였을 때 예측한 ‘한
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달 학생은 85000원이고요 보통은 91000원인데요’ 문장 중 ‘1000’처럼 포함

되지 않은 상징의 표현이 포함되거나[표 11-(5)], ‘129300원이고 콜라 세

개 서비스입니다’ 문장에 대해 ‘12만 구천 원인데 콜라는 세 개 서비스로

나가요’와 같이 예측하여 ‘300’ 의미를 누락하는 등 포함된 상징의 표현이

누락되는 오류가 존재하였다[표 11-(6)].

[표 11]의 (3)과 같이 ‘가격은 어떻게 되나요?’ 문장을 표현한 ‘가격’, ‘어

떻게’ 상징 시퀀스는 GPT-2의 경우, ‘가격은 어떻게 되나요?’로 예측하였

고, T5의 경우, ‘가격은 어떻게 해드릴까요?’와 같이 예측하였다. ‘네 먹고

갈거예요’ 문장에 대한 상징 시퀀스를 GPT-2 모델은 ‘네 드시고 가시나

요?’로, T5 모델은 ‘네 먹고 갈거예요 금방 갑니다’와 같이 예측하였다[표

11-(4)]. 이와 같이 모델에 따라서 문장의 발화 주체를 다르게 설정한 경

우도 있어 이에 대한 학습 및 처리가 필요하다. 또한, ‘이거’ 상징 표현을

‘고거’로 예측하거나[표 11-(8)], 개수를 세는 단위인 ‘개’ 상징 표현을 ‘두

판’으로 예측하는[표 11-(9)] 등 오류가 있었고, [표 11]의 (10)과 같이 ‘코

끼리가 뭐하고 있어?’ 문장에 대한 상징 시퀀스를 ‘코끼리가 뭐하고 있

어? 코끼리도 뭔가를 준비했는데요?’처럼 하나의 문장이 종료된 후, 다음

문장까지 예측하는 등의 오류가 존재하였다.
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번호 AAC 상징 시퀀스 모델별 한국어 문장 변환 결과

(1)

참조 문장 : 
아메리카노 한 잔 주문할 수 
있을까요?
GPT-2 : 
아메리카노 한 잔 주문할 수 
있을까요?
T5 : 
아메리카노 한 잔 주문할 수 
있을까요?

(2)

참조 문장 : 
한우는 6만 원 수입산은 2만 
원부터 있습니다.
GPT-2 : 
한우 6만 원이고 외국산 2만 
원도 있어요
T5 : 
한우 6만 원이고요 외국산 
2만 원까지 있습니다

(3)

참조 문장 : 
가격은 어떻게 되나요?
GPT-2 : 
가격은 어떻게 되나요?
T5 : 
가격은 어떻게 해드릴까요?

[표 11] AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 결과
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(4)

참조 문장 : 
네 먹고 갈 거예요
GPT-2 : 
네 드시고 가시나요?
T5 : 
네 먹고 갈거예요 금방 
갑니다

(5)

참조 문장 : 
한 달하면 학생은 팔만 오천 
원 일반은 구만 원입니다
GPT-2 : 
한달 학생들 8만 5천원인데 
보통으로 9만
T5 : 
한달 학생은 85000원이고요 
보통은 91000원인데요
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(6)

참조 문장 : 
129300원이고 콜라 세 개 
서비스입니다
GPT-2 : 
12만 구천 원인데 콜라는 세 
개 서비스로 나가요
T5 : 
12만 9300원이요 콜라 세 
개까지 서비스로 드릴게요

(7)

참조 문장 : 
저희 열시부터 열시 반이요
GPT-2 : 
저희 10시에 시작해서 10시 
반까지 해요
T5 : 
저희 열시부터 10시반까지 
하고 있습니다

(8)

참조 문장 : 
이걸로 하나 주세요
GPT-2 : 
고거 하나 주세요
T5 : 
이거 하나만 주세요
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(9)

참조 문장 : 
개당 가격이 7000원이예요
GPT-2 : 
개당 가격이 7천 원입니다
T5 : 
두 판에 가격은 7천원입니다

(10)

참조 문장 : 
코끼리가 뭐하고 있어?
GPT-2 : 
코끼리가 뭐하고 있어?
T5 : 
코끼리가 뭐하고 있어? 
코끼리도 뭔가를 
준비했는데요?
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Ÿ 기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)의 비율별

GPT-2 모델 기반 미세 조정 성능 비교 실험

[그림 11]은 GPT-2 모델을 기반으로 기존 학습 데이터셋(TD1)과 추가

학습 데이터셋(TD2)의 비율 및 추가 데이터셋을 미세 조정하는 방식에

따라 성능을 비교하는 실험에 대한 학습 그래프이다. 각 데이터셋 비율별

로 (1) R1 데이터셋에 대한 미세 조정, (2) R2 데이터셋에 대한 미세 조

정, (3) R3 데이터셋에 대한 미세 조정, (4) R4 데이터셋에 대한 미세 조

정, (5) R5 데이터셋에 대한 미세 조정으로 구분하였고, 각 데이터셋에

대하여 초기 모델 및 미세 조정 방식에 따라 (a) 초기 모델, (b) 초기 모

델을 추가 학습 데이터셋(TD2)만으로 전체 미세 조정한 모델, (c) 초기

모델을 추가 학습 데이터셋(TD2)만으로 QLoRA 미세 조정한 모델의 학

습 그래프를 순서대로 나열하였다. 정확도 그래프의 y축은 0.0부터 1.0까

지로 고정하였고, 손실 그래프의 y축은 0부터 5까지로 동일하게 고정하

였다.

모든 데이터셋 비율에서 추가 데이터(TD2)만으로 전체 미세 조정한 모

델([그림 11]의 (1)-(b), (2)-(b), (3)-(b), (4)-(b), (5)-(b))의 학습 그래프

는 급격한 경사를, QLoRA 미세 조정한 모델([그림 11]의 (1)-(c),

(2)-(c), (3)-(c), (4)-(c), (5)-(c))의 학습 그래프는 비교적 완만한 경사를

보였다. 에폭 수를 나타내는 그래프의 x축을 보았을 때, 대부분 추가 학

습 데이터(TD2)만으로 QLoRA 미세 조정을 수행한 모델(M3)이 추가 학

습 데이터(TD2)만으로 전체 미세 조정한 모델(M2)보다 많은 에폭 수로

학습된 것을 볼 수 있다.
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[그림 11] 기존 데이터셋(TD1)과 추가 데이터셋(TD2)의 비율별 GPT-2 기반

미세 조정 학습 그래프

데이터셋 비율 및 미세 조정 방식에 따른 학습 및 검증 손실, 정확도는

[표 12]와 같다. GPT-2 기반 모델의 경우, 대체로 학습 손실은 전체 미

세 조정한 모델(Full)이 QLoRA 미세 조정한 모델보다 낮았으며, 검증 손

실은 QLoRA 미세 조정한 모델이 전체(Full) 미세 조정한 모델보다 낮았

다. 학습 정확도의 경우 데이터셋 비율에 따라 상이한 결과가 나타났으

나, 검증 정확도의 경우 추가 데이터셋의 비율이 30%(R3), 40%(R2),

50%(R1)일 때의 각 검증 정확도가 0.8497, 0.8701, 0.8756으로 QLoRA 미

세 조정한 모델이 전체(Full) 미세 조정한 모델보다 높은 검증 정확도를

보였다. 또한, 전체(Full) 미세 조정을 수행한 모델의 경우 추가 데이터셋
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(TD2)의 비율이 높아짐에 따라 정확도가 감소하는 양상을 보이는 반면,

QLoRA 미세 조정을 수행한 모델의 경우 추가 데이터셋(TD2)의 비율이

높아짐에 따라 주로 정확도가 향상되었음을 확인할 수 있다.

데이터셋 미세 조정
Train Validation

Loss Accuracy Loss Accuracy

R1
Full 0.0085 0.9984 1.0292 0.8369

QLoRA 0.0246 0.9993 0.8460 0.8756

R2
Full 0.0037 0.9995 0.9436 0.8500

QLoRA 0.0524 0.9962 0.8438 0.8701

R3
Full 0.0455 0.9894 0.9917 0.8357

QLoRA 0.0465 0.9967 0.8686 0.8497

R4
Full 0.0007 0.9999 0.9101 0.8642

QLoRA 0.0454 0.9966 0.8879 0.8447

R5
Full 0.0007 0.9999 0.9400 0.8648

QLoRA 0.0869 0.9881 0.8701 0.8495

[표 12] 학습 데이터 비율별 GPT-2 기반 미세 조정 실험 결과
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Ÿ 기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)의 비율별 T5

모델 기반 미세 조정 성능 비교 실험

[그림 12]는 T5 모델을 기반으로 기존 학습 데이터셋(TD1)과 추가 학

습 데이터셋(TD2)의 비율 및 미세 조정 방식에 따라 성능을 비교하는

실험에 대한 학습 그래프이다. 초기 모델 및 미세 조정 방식에 따라 각

데이터셋별 (a) 초기 모델, (b) 초기 모델을 추가 학습 데이터셋(TD2)만

으로 전체 미세 조정한 모델, (c) 초기 모델을 추가 학습 데이터셋(TD2)

만으로 QLoRA 미세 조정한 모델의 학습 그래프를 나열하였다. T5 모델

또한 [그림 12] 중 추가 학습 데이터셋(TD2)에 대하여 QLoRA 미세 조

정한 모델의 학습 그래프인 (1)-(c), (2)-(c), (3)-(c), (4)-(c), (5)-(c) 그

래프가 추가 학습 데이터셋(TD2)에 대하여 전체 미세 조정한 모델의 학

습 그래프보다 학습 시작 단계에서 다소 완만한 경사를 보였고, 학습으로

진행된 에폭 수는 유사함을 알 수 있다.
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[그림 12] 기존 데이터셋(TD1)과 추가 데이터셋(TD2)의 비율별 T5 기반 미세

조정 학습 그래프

데이터셋 비율 및 미세 조정 방식에 따른 학습 및 검증 손실, 정확도는

[표 13]과 같다. T5 기반 모델의 경우 모든 데이터셋 비율에 대하여

QLoRA 미세 조정한 모델보다 전체 미세 조정한 모델(Full)의 학습 손실

이 낮고 학습 정확도는 높았으며, 검증 손실과 검증 정확도 또한 높았다.
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데이터셋 미세 조정
Train Validation

Loss Accuracy Loss Accuracy

R1
Full 0.0146 0.9966 0.9060 0.8846

QLoRA 0.0922 0.9712 0.8026 0.8759

R2
Full 0.0210 0.9940 0.8872 0.8856

QLoRA 0.0894 0.9713 0.8184 0.8752

R3
Full 0.0157 0.9960 0.8980 0.8867

QLoRA 0.0916 0.9708 0.7970 0.8768

R4
Full 0.0183 0.9950 0.8858 0.8875

QLoRA 0.0918 0.9702 0.7972 0.8783

R5
Full 0.0188 0.9956 0.9047 0.8883

QLoRA 0.0807 0.9735 0.8255 0.8795

[표 13] 학습 데이터 비율별 T5 기반 미세 조정 실험 결과
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3. 실험 평가

1) BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)

BLEU(Bilingual Evaluation Understudy)[30] 성능 지표는 기계 번역

성능을 자동으로 평가하기 위한 지표로, 예측된 문장이 참조 문장과 얼마

나 유사한지 측정한다[39]. BLEU는 예측된 문장이 참조 문장과 일치하는

정도를 n-그램 단위의 정확도(Precision) 기반으로 평가하며, 짧은 문장에

패널티(Brevity Penalty, BP)를 부여하여 길이에 따른 편향을 방지한다.

BLEU 점수 산출 수식은 [수식 1]과 같다.

   if     if  ≤ 
   ∙  

 log 
[수식 1] BLEU 점수 산출 수식

BLEU 점수는 0에서 1 사이의 값을 가진다. 점수가 높을수록 예측 문

장이 참조 문장과 유사함을 의미하며, BLEU 점수 구간에 따라 예측 모

델의 성능을 평가할 수 있다[표 14]. BLEU 점수가 0.1 미만인 경우, 예측

된 문장의 의미가 거의 없음을 나타내고, 0.1대 점수는 문장의 핵심을 파

악하기 어려운 정도로 예측했음을 나타낸다. 0.2대 점수는 모델이 예측한

문장의 핵심을 파악할 수 있으나 문법적인 오류가 존재함을 의미하며,

0.3대의 점수는 이해할 수 있는 문장을 예측함을 의미한다. 0.4대의 점수

는 고품질의 문장을 예측함을, 0.5대의 점수는 매우 우수한 품질의 자연
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스러운 문장을, 0.6 이상의 점수는 모델이 대체로 사람보다 우수한 품질

의 문장을 예측했음을 의미한다. BLEU 점수를 계산하기 위하여 하나의

문장만을 활용하는 것이 아니라 다중 참조 문장을 활용할 수 있어 다양

한 표현을 인정하는 유연성을 갖추고 있다. 그러나 BLEU는 n-그램 단위

의 표면적 일치만을 중시하여 의미적 유사성을 반영하지 못하며 문장 구

조나 의미가 다른 경우에도 점수가 높게 나올 수 있다는 한계가 있다. 따

라서 BLEU 성능 지표와 다른 평가 지표를 함께 고려하여 모델의 성능

을 평가하는 것이 적절하다.

BLEU 점수 해석

0.1 미만 거의 의미 없음

0.1 ~ 0.2 핵심을 파악하기 어려움

0.2 ~ 0.3 요점은 명확하지만 많은 문법적 오류가 있음

0.3 ~ 0.4 이해할 수 있는 양호한 번역

0.4 ~ 0.5 고품질 번역

0.5 ~ 0.6 매우 우수한 품질의 적절하고 유창한 번역

0.6 초과 대체적으로 사람보다 우수한 품질

[표 14] BLEU 점수 구간별 모델 성능의 해석[53]
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2) ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)[27]는

기계 번역, 요약, 질문 응답 시스템 등 다양한 자연어 처리 작업에서 모

델의 성능을 평가하는 데 사용되는 지표로, 주로 요약 모델의 성능을 평

가하는 데 활용된다[4,39]. ROUGE-N은 ROUGE의 하위 성능 지표 중

하나로, n-그램 기반의 평가를 제공한다. ROUGE-N은 예측된 문장과 참

조 문장 간의 n-그램 기반 일치도를 계산하여 유사성을 평가한다.

ROUGE-N을 활용한 모델 성능 평가는 일반적으로 1-그램, 2-그램 단위

로 수행하는 것으로 알려져 있다. ROUGE-N 점수의 산출 수식은 [수식

2]와 같다.


∈ ∈ 

∈ ∈

[수식 2] ROUGE-N 점수 산출 수식

ROUGE-N 성능 지표[44]는 모델의 예측 문장과 참조 문장 간의 n-그

램 일치율을 기반으로 한 재현율과 정확도, 그리고 조화 평균인 F1 점수

로 구성된다. ROUGE-N 성능 지표를 통하여 모델이 참조 문장의 정보를

어느 정도 예측 문장에 반영하였는지를 평가할 수 있다. 성능 지표가 제

공하는 각 항목에 대해 정의는 다음과 같다.
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Ÿ 재현율 (Recall) : 참조 문장에 포함된 n-그램 중, 모델이 예측한 문장

에 포함된 n-그램의 비율이다. 즉, 모델이 참조 문장에서 어느 정도의

n-그램을 예측 문장에 반영하였는지 평가한다.

Ÿ 정확도 (Precision) : 예측한 문장의 n-그램 중, 참조 문장에 존재하는

n-그램의 비율이다. 이는 모델이 예측한 문장이 참조 문장과 얼마나 일

치하는지를 평가한다.

Ÿ F1 점수 (F1 score) : 재현율과 정확도의 균형을 맞춘 평가 지표로, 두

값의 조화 평균을 사용하여 모델 성능을 종합적으로 평가한다.

ROUGE-N은 n-그램 기반의 표면적 일치도에 초점을 맞추므로, 의미적

유사성을 고려하지 못한다는 점에서 BLEU 성능 지표와 유사한 한계가 있

다. 즉, 문장 구조가 달라지거나, 동의어가 사용되었을 때 낮은 점수를 산출

할 수 있다. 예를 들어, ‘나는 비행기에 방금 탑승했다.’와 ‘나는 비행기에

지금 탔다.’라는 문장은 의미적으로 유사하나 n-그램의 차이로 인하여

ROUGE-N 성능 지표를 활용한 평가에서 낮은 점수를 받을 수 있다. 또한,

n-그램의 수가 적을수록 일치율이 낮아지므로 문장의 길이에 따른 변동성

을 고려하지 않는다면 정확한 평가가 어려울 수 있다는 단점이 있다.
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3) 코사인 유사도

코사인 유사도(Cosine Similarity)[44]는 두 벡터 간의 유사도를 측정하

는 방법으로, 텍스트 데이터나 고차원 데이터를 비교할 때 사용되는 성능

지표이다. 코사인 유사도는 두 벡터가 이루는 각도를 기준으로 유사도를

측정하며 주로 정보 검색, 추천 시스템, 문서 유사도 분석 등에서 두 객

체 간의 유사도를 평가하기 위하여 사용된다. 두 벡터가 동일한 방향을

가질수록 유사도가 높고, 다른 방향일수록 유사도가 낮다고 판단된다. 코

사인 유사도를 산출하는 수식은 [수식 3]과 같다.

  cos  ∙  
 × 

 
  
 ×

[수식 3] 코사인 유사도(Cosine Similarity) 산출 수식

코사인 유사도는 크기보다 방향에 중점을 둔 성능 지표이다. 유사도를

측정할 문장의 길이와 관계없이 문장의 핵심이나 주제의 유사도를 평가

하는 데 유용하다. 또한, 코사인 유사도는 정규화된 값을 사용하므로 벡

터의 길이나 크기에 또한 영향을 받지 않는다는 장점이 있다. 그러나 코

사인 유사도는 단어 순서를 고려하지 않는다는 한계가 있다. 코사인 유사

도는 벡터의 방향성만을 기준으로 유사도를 평가하므로 문장에서 단어들

의 순서가 변경되더라도 높은 유사도를 부여할 수 있다. 예를 들어, ‘친구

가 방금 학교에 도착했다.’와 ‘방금 학교에 도착한 친구’는 단어 순서에

차이가 있으나 의미상으로 유사하므로 코사인 유사도가 높게 평가될 수

있다.
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4) 평가 결과

각 실험에 대한 BLEU, ROUGE-N, 코사인 유사도 평가 지표에 따른

결과는 다음과 같다.

Ÿ 대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문

장 변환 실험

대규모 언어 모델을 활용한 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변환 실

험 결과, GPT-2와 T5 모델을 기반으로 한 AAC 상징 시퀀스의 한국어

문장 변환 모델이 모두 준수한 성능을 보였으며, 특히 GPT-2 모델이

BLEU 0.6519, ROUGE-1 0.7930, ROUGE-2 0.6976, 코사인 유사도

0.7403으로 모든 성능 지표에서 T5보다 우수한 성능을 보임을 알 수 있

다[표 15].

성능 지표 GPT-2 T5

BLEU 0.6519 0.4657

ROUGE-1 0.7930 0.7502

ROUGE-2 0.6976 0.5826

코사인 유사도 0.7403 0.6082

[표 15] 대규모 언어 모델(LLM) 기반 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장

변환 실험 결과
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Ÿ 추가 학습 데이터(TD2)에 대한 미세 조정 방식별 성능 및 연산 자

원 사용량(GPU) 비교 실험

추가 학습 데이터(TD2)에 대한 미세 조정 방식별 성능 및 연산 자원

사용량 비교 실험의 결과는 [표 16], [표 17]과 같다. GPT-2의 경우[표

16], 모든 모델이 모든 성능 지표에서 우수한 성능을 보였으며, 특히 초

기 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)를 합친 데이터셋으로

LLM의 사전 학습 모델을 전체 미세 조정한 모델(M1)이 BLEU 0.6519,

ROUGE-1 0.7930, ROUGE-2 0.6976, 코사인 유사도 0.7403으로 가장 높

은 성능을 보였다. 그러나 M0 모델을 추가 학습 데이터(TD2)만으로 전

체 미세 조정한 모델(M2)의 학습 소요 시간이 9분 이내로 80% 이상 적

은 시간이 소요되었고, QLoRA 미세 조정을 한 모델(M3)의 학습 소용

시간 또한 16분대로 약 75% 적은 시간이 소요되었다.

QLoRA 미세 조정을 수행한 모델이 전체 미세 조정을 수행한 모델에

비하여 긴 시간이 소요된 데에는 QLoRA 미세 조정 과정 중 양자화 과

정을 거치면서 보다 많은 시간이 소요된 것으로 분석하였다. 또한,

QLoRA 미세 조정한 모델의 경우, 준수한 성능을 보임과 동시에 GPU

사용량이 3.71GB로 다른 모델에 비하여 현저히 적은 양의 GPU 자원을

학습에 활용하였음을 알 수 있다.
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모델 M0 M1 M2 M3

데이터셋

초기 훈련

데이터셋

(TD1)

전체 훈련

데이터셋

(TD1 + TD2)

추가 훈련 데이터셋

(TD2)

미세 조정 전체 미세 조정 QLoRA

BLEU 0.5512 0.6519 0.6351 0.5690

ROUGE-1 0.7293 0.7930 0.7902 0.7503

ROUGE-2 0.6005 0.6976 0.6832 0.6259

코사인

유사도
0.6673 0.7403 0.7367 0.6870

GPU

사용량
6.87GB 3.71GB

소요 시간 52분 11초 1시간 1분 40초 8분 58초 16분 27초

[표 16] 미세 조정 방식별 GPT-2 기반 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장

변환 실험 결과

[표 17]은 T5 모델 기반의 미세 조정 방식별 성능 및 연산 자원 사용

량을 실험한 결과이다. T5 모델 기반의 모든 미세 조정 모델이 네 가지

성능 지표에서 준수한 성능을 보였으며, 추가 데이터(TD2)만으로 전체

미세 조정한 모델(M2)이 BLEU 0.4951, ROUGE-1 0.7642, ROUGE-2

0.6123, 코사인 유사도 0.6395로 가장 좋은 성능을 보였다. 그러나 추가

데이터(TD2)만을 활용하여 QLoRA 미세 조정한 모델(M3)이 학습에

2.54GB만을 사용하며 70% 적은 양의 GPU 자원을 사용하면서도 준수한

성능을 보였다는 점에서 QLoRA 미세 조정을 수행한 모델이 제한된 연

산 자원 환경에서도 충분히 학습할 수 있도록 함을 알 수 있다.



- 56 -

모델 M0 M1 M2 M3

데이터셋

초기 훈련

데이터셋

(TD1)

전체 훈련

데이터셋

(TD1 + TD2)

추가 훈련 데이터셋

(TD2)

미세 조정 전체 미세 조정 QLoRA

BLEU 0.4925 0.4657 0.4951 0.4521

ROUGE-1 0.7484 0.7502 0.7642 0.7427

ROUGE-2 0.5926 0.5826 0.6123 0.5820

코사인

유사도
0.6324 0.6082 0.6395 0.6155

GPU

사용량
8.43GB 2.54GB

소요 시간 36분 35초 57분 46초 8분 49초 24분 18초

[표 17] 미세 조정 방식별 T5 기반 AAC 상징 시퀀스의 한국어 문장 변

환 실험 결과

Ÿ 기존 학습 데이터(TD1)와 추가 학습 데이터(TD2)의 비율별 미세

조정 성능 비교 실험

GPT-2 모델을 활용한 학습 데이터셋의 비율별 미세 조정 방식에 따른

성능 비교 실험의 결과는 [표 18]과 [그림 13]과 같다. [그림 13]의 각 그

래프에 표시된 붉은 점선은 모델이 준수하다고 평가되는 성능 지표별 일

반적인 기준이다. 모든 데이터셋에 대한 학습 모델이 각 성능 지표에서

매우 준수한 성능을 보였으며 특히 추가 데이터셋의 비율이 30%(R3),

40%(R2), 50%(R1)일 때 QLoRA 미세 조정한 모델이 전체(Full) 미세 조

정한 모델보다 높은 성능을 보였다. 이를 통하여 추가 데이터셋의 비율이

높아질수록 QLoRA 미세 조정한 모델의 성능이 전체 미세 조정한 모델
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의 성능보다 높을 수 있음을 예측할 수 있다. 따라서 추가 학습 데이터셋

을 모델에 반영하기 위한 학습을 수행하는 과정에서 추가 데이터의 비율

이 높을 때, QLoRA 미세 조정을 적용한 모델이 적은 양의 연산 자원을

활용하면서도 보다 우수한 성능을 보임을 알 수 있다.

데이터셋 미세 조정 BLEU ROUGE-1 ROUGE-2
코사인

유사도

R1
Full 0.5529 0.7403 0.6083 0.6722

QLoRA 0.5774 0.7554 0.6330 0.6932

R2
Full 0.5596 0.7401 0.6135 0.6783

QLoRA 0.5670 0.7483 0.6238 0.6778

R3
Full 0.5186 0.7172 0.5786 0.6408

QLoRA 0.5702 0.7513 0.6224 0.6856

R4
Full 0.6351 0.7902 0.6832 0.7367

QLoRA 0.5690 0.7503 0.6259 0.6870

R5
Full 0.6252 0.7794 0.6743 0.7272

QLoRA 0.5756 0.7550 0.6330 0.6870

[표 18] 학습 데이터 비율별 GPT-2 기반 미세 조정 성능 비교
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[그림 13] 학습 데이터 비율별 GPT-2 기반 미세 조정 성능 그래프

T5 모델을 활용한 실험의 결과는 [표 19]와 [그림 14]와 같다. [그림 1

4]에서 붉은 점선은 성능 지표별 준수하다고 평가되는 일반적인 기준이

며, QLoRA 미세 조정 모델이 전체(Full) 미세 조정한 모델의 성능에 미

치지 못했으나, 모든 데이터셋 비율에서 준수한 성능을 갖추었다는 것을

알 수 있다. [표 18]과 [표 19]의 학습 데이터 비율별 성능 지표 결과를

비교하였을 때, T5 모델을 기반으로 한 미세 조정 모델의 성능이 GPT-2

기반 모델에 비하여 낮은 성능을 보였다. 이러한 T5 모델에 대하여 성능

을 높일 수 있는 하이퍼파라미터 실험이 필요하다.
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데이터셋 미세 조정 BLEU ROUGE-1 ROUGE-2
코사인

유사도

R1
Full 0.4940 0.7536 0.5957 0.6442

QLoRA 0.4285 0.7345 0.5705 0.5962

R2
Full 0.4812 0.7497 0.5914 0.6283

QLoRA 0.4472 0.7318 0.5623 0.6027

R3
Full 0.5162 0.7622 0.6205 0.6510

QLoRA 0.4585 0.7407 0.5832 0.6100

R4
Full 0.4951 0.7642 0.6123 0.6395

QLoRA 0.4521 0.7427 0.5820 0.6155

R5
Full 0.4931 0.7502 0.5930 0.6333

QLoRA 0.4351 0.7238 0.5567 0.5829

[표 19] 학습 데이터 비율별 T5 기반 미세 조정 성능 비교

[그림 14] 학습 데이터 비율별 T5 기반 미세 조정 성능 그래프
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VI. 결론 및 향후 연구

보완대체의사소통(Augmentative and Alternative Communication,

AAC)은 언어 표현 및 이해에 어려움을 겪는 사람들을 위해 다양한 도구

와 방식을 통해 의사소통을 지원한다. AAC 도구들은 AAC 사용자가 일

상에서 자율적이고 적극적인 사회적 상호작용과 의사소통을 수행하도록

돕는다. 특히, AAC 그림 상징은 직관적인 그림 이미지와 텍스트로 구성

되어 있어 AAC 사용자가 이를 통해 다양한 표현을 할 수 있다. 그러나

비장애인은 AAC 상징에 대한 이해도가 낮기 때문에 AAC 사용자가 일

상에서 AAC 상징을 활용하여 소통하는 것은 제한적이다. 이로 인하여

AAC 상징 시퀀스를 자연스러운 한국어 문장으로 변환하는 기능의 필요

성이 높아지고 있다. 또한, AAC 사용자가 모델을 활용하면서 축적되는

데이터가 사용자의 요구와 실시간 피드백을 담고 있기 때문에 이를 모델

에 주기적으로 반영하는 것은 사용자 경험 개선에 매우 중요한 역할을

한다는 점에서 정기적으로 모델을 업데이트하는 것은 필수적이다.

본 연구는 제한된 연산 자원 환경에서 대규모 언어 모델(Large

Language Model, LLM)을 활용하여 AAC 상징 시퀀스를 자연스러운 한

국어 문장으로 변환하고자 하였으며, AAC 사용자가 모델을 활용하면서

축적되는 추가 데이터를 주기적으로 모델에 반영하기 위한 미세 조정을

수행하고자 하였다. 따라서 본 연구에서 수행한 실험 내용은 다음과 같으

며, 모든 실험에서 성능 비교를 위하여 n-그램 기반 성능 평가

(BLEU[30], ROUGE-N[27])와 의미적 유사성 기반 성능 평가(코사인 유

사도[44])를 함께 수행하였다.
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첫째, 대규모 언어 모델인 GPT-2[32]와 T5[33] 모델의 사전 학습 모델

을 활용하여 AAC 상징 시퀀스를 한국어 문장으로 변환하는 모델을 설

계하고 성능을 평가하였다. 두 모델 모두 준수한 성능을 보였으며,

GPT-2 기반 모델이 T5 기반 모델에 비해 모든 성능 지표에서 높은 성

능을 보였다.

둘째, 추가 학습 데이터셋에 대한 미세 조정 방식별 성능과 연산 자원

사용량을 비교하였다. GPT-2와 T5 모델에 대하여 1) LLM의 사전 학습

모델을 기존 학습 데이터와 추가 학습 데이터를 합친 데이터셋으로 전체

미세 조정한 모델, 2) 초기 모델을 추가학습 데이터셋만으로 전체 미세

조정한 모델, 3) 초기 모델을 추가학습 데이터셋만으로 QLoRA 미세 조

정[29]한 모델로 분류하여 실험하였다. GPT-2 기반 모델은 기존 학습 데

이터셋과 추가 학습 데이터셋을 합친 데이터셋으로 전체 미세 조정한 모

델의 성능이 가장 높았으며, QLoRA 미세 조정을 수행한 모델은 50% 적

은 GPU 메모리를 사용하면서도 준수한 수준의 성능을 보였다. T5 기반

모델은 초기 모델을 추가 학습 데이터셋만으로 전체 미세 조정한 모델의

성능이 가장 우수하였으며, QLoRA 미세 조정을 수행한 모델은 30% 미

만의 GPU 메모리를 사용하면서도 준수한 성능을 보였다.

셋째, 기존 학습 데이터셋과 추가 학습 데이터셋의 비율별 미세 조정

성능을 비교 실험하였다. BLEU, ROUGE-N, 코사인 유사도 성능 지표를

바탕으로 한 실험 결과, 모든 모델, 모든 데이터셋 비율에 대한 미세 조

정 모델이 준수한 성능을 보였다. 특히, GPT-2 기반 모델을 활용한 실험

에서 추가 데이터셋의 비율이 전체 데이터셋의 30%, 40%, 50%일 때, 전

체 미세 조정한 모델보다 좋은 성능을 보임을 확인하였다.
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세 가지 실험을 통하여 제한된 물리적 연산 자원 환경에서도 대규모

언어 모델을 활용하여 AAC 상징 시퀀스를 자연스러운 한국어 문장으로

변환하였다. 이는 시퀀스-투-시퀀스 모델을 활용하여 AAC 상징 시퀀스

를 한국어 문장으로 변환한 선행 연구[2]를 확장하였고, [2] 연구에서 제

안한 모델 중 가장 높은 성능을 보인 BERT[22] 모델의 임베딩 레이어를

적용한 시퀀스-투-시퀀스 모델의 BLEU[30,53] 점수 0.5826과 비교하였을

때, 대규모 언어 모델을 활용하여 AAC 상징 시퀀스를 한국어 문장으로

변환하는 모델의 BLEU 점수를 0.6519로 높이며 보다 좋은 성능의 모델

을 제안했다는 점에서 의의가 있다. 또한, 효율적인 미세 조정 방식인

QLoRA 미세 조정 방식을 활용하여 기존 데이터셋뿐만 아니라 새롭게

축적되는 데이터셋을 모델에 반영하였다는 점에서 사용자로부터 데이터

를 수집하고 이를 지속적으로 반영하는 과정에서의 효율적인 학습과 준

수한 성능을 확인하였다. 성능 지표 결과에 있어 주로 LLM의 사전 학습

모델을 전체 데이터셋을 처음부터 다시 학습하는 미세 조정이 가장 높은

성능을 보였지만, 제한된 연산 자원 환경에서도 대규모 언어 모델을 활용

하여 미세 조정을 수행했다는 점에서 추후 적은 연산 자원을 사용하면서

도 더욱 큰 규모의 파라미터 수를 가지는 모델을 활용하여 더욱 우수한

성능을 낼 수 있을 것으로 기대한다.

추후 연구로서 보완대체의사소통 상징 시퀀스의 문장 변환 모델의 성

능을 향상하기 위한 하이퍼파라미터 실험이 필요하다. 모델의 정확도를

더욱 극대화하기 위하여 새로운 대규모 언어 모델을 활용하거나 프롬프

트 엔지니어링(Prompt)을 수행하는 실험과 앙상블(Ansemble) 기법을 적

용한 실험 또한 추후 연구의 방향으로 제시한다. 매우 방대한 파라미터

수를 가지는 대규모 언어 모델을 활용하고, 이를 재훈련하지 않고도 도메
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인에 적합한 모델로 활용할 수 있도록 프롬프트 엔지니어링을 활용하거

나, 여러 모델을 결합하여 예측을 서로 보완할 수 있는 방법을 모색할 필

요가 있으며 이를 통하여 더욱 정확하고 유기적인 예측 결과를 얻을 수

있을 것으로 기대한다.
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In modern society, communication is becoming increasingly important,

however, communication for individuals with speech disabilities remains limited.

Augmentative and Alternative Communication(AAC) is a supplementary tool or

method that supports their communication more effectively. AAC users use

AAC symbols to represent their intended messages. AAC symbols consist of

intuitive symbolic images and their textual expressions. AAC users can arrange

these AAC symbols to convey their intentions or emotions. However, since

non-disabled people have a low understanding of AAC symbols, translation

models from the AAC symbol sequences into natural Korean sentences are

essential for smooth communication. For the continuous improvement of service

quality and user experience of the translation models, periodic model updates

based on data accumulated from AAC users using the models are required.



This study aims to transform AAC symbol sequences into Korean sentences

using large language models(LLMs). The study also aims to use QLoRA

fine-tuning to efficiently update the model periodically, even in environments

with limited computational resources.

We used pre-trained models of transformer-based LLMs with high

performance in the field of natural language processing, to ensure competitive

performance with limited data while handling new data flexibly. As LLMs

grow rapidly, they require lots of computational resources like GPUs for

training. To overcome this limitation, this study uses QLoRA fine-tuning, a

Parameter Efficient Fine-Tuning(PEFT) method, to reduce the usage of

resources while maintaining competitive performance.

We conducted three experiments to evaluate model performance. First, we

evaluated models converting AAC symbol sequences into Korean sentences

using GPT-2 and T5 Korean models, and compared their performance. Both

models showed competitive performance, GPT-2 shows BLEU 0.6519,

ROUGE-1 0.7930, ROUGE-2 0.6976, and cosine similarity 0.7403 and is better

than T5. Second, we performed the additional training using full fine-tuning

and QLoRA fine-tuning with the additional training data, and compared the

performances of the two fine-tuning methods. For GPT-2, the full fine-tuned

model using both existing and additional training data achieved the highest

performance, while the QLoRA fine-tuned model demonstrated similar

performance with 50% less GPU memory usage. For T5, the full fine-tuned

model achieved the best performance on additional training data, and the

QLoRA fine-tuned model demonstrated competitive performance while utilizing

less than 30% of GPU memory. Third, we compared the performance of

fine-tuning based on the ratio of additional training data. Results showed that



both fully fine-tuned and QLoRA fine-tuned models using GPT-2 and T5

achieved strong performance across all ratios. In experiments using the GPT-2

model, the QLoRA fine-tuned model performed better than the full fine-tuned

model when the additional dataset was 30%, 40%, or 50% of the total training

dataset.

In conclusion, this study successfully converted AAC symbol sequences into

natural Korean sentences using LLMs, achieving better performance compared

to previous studies. Furthermore, we also suggested a way to keep adding new

data to the model, even in environments with limited resources.
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