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요  약

대규모 언어모델의 고도화 및 확산에 따라 한국어가 적용된 언어모델 또한 다양한 분야에서 적용, 활용되고 

있다. 이는 다양한 서비스 확장과 산업 응용 가능성을 증대시키고 있으며, 특히 전문 지식이 요구되는 분야에

서 정보 제공 및 지원 도구로서의 역할이 점차 중요해지고 있다. 하지만 숙련요소의 데이터화는 전문가의 개

입이 필요하며 많은 작업 공수가 필요하다. 본 연구에서는 HITL(Human-in-the-Loop) 접근 방식을 활용하여 

정밀 금속가공 업종에서의 전문 지식 및 숙련공의 암묵지와 노하우를 효과적으로 모델에 반영하는 방법을 제

안한다. 언어모델을 파인튜닝하고, 전문가의 반복적 검증과 피드백을 통해 모델 성능을 최적화하여 가공 공정 

관련 가이드를 위한 파인튜닝 기반 챗봇용 언어모델 학습을 연구하였다. 본 연구를 통하여 언어모델 파인튜닝

에서의 HITL 적용 시 모델의 특성에 따른 비언어적 특성을 포함한 데이터 학습 성능을 검증하였다.

Abstract

With the advancement and proliferation of Large Language Models, language models applied to the Korean 
language are also being applied across industrial fields. This trend has expanded into factory floor, service 
applications and other industrial areas, particularly in areas requiring tacit knowledge including know-how, where such 
models are increasingly significant as tools for information provision and support. However, digitalization of tacit 
knowledge often requires expert involvement and significant effort. This study proposes a method to effectively 
incorporate tacit knowledge of technicians and experienced workers in the precision machining industry into models 
using a Human-in-the-Loop (HITL) approach. By fine-tuning a Korean language-based model and employing iterative 
feedback from human experts, we studied a language model with tacit knowledge to support work guides.
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Ⅰ. 서  론

 최근 OpenAI의 ChatGPT와 구글에서 공개한 

BARD 등 글로벌 AI 선도기업에서 앞다퉈 발표하

고 있는 LLM(Large Language Model) 활용 서비스 

이용자가 급격히 증가하고 있으며 그 활용 분야 또

한, 빠르게 확장되고 있다. 특히, 일부 기업에서는 

오픈소스로 개발된 소스코드와 모델들을 공개하여 

Pre-trained Model을 조정하여 특정 목적에 맞는 모

델로의 개발(Fine-tuning) 및 확산도 가속화되고 있

다. LLM 서비스 중 하나인 챗봇(Chatbot)은 사용자

와의 자연스러운 대화를 통해 정보 제공의 목적으

로 개발되어 점차 복잡화, 고도화되고 있는 제조산

업 분야의 설비, S/W 등의 운영, 유지보수에서의 

활용도가 매우 높을 것으로 전망되고 있다. 
국내의 경우, 고령화에 따라 제조 산업 내 숙련

공들의 은퇴로 인해 전문 인력이 감소하는 상황에

서, 작업 노하우(암묵지)가 필요한 공정 내 의사결

정 요소, 설비 유지보수 등의 업무에 고령 또는 외

국 국적의 숙련공들에 대한 의존도를 낮추기 위해 

AI 도입에 대한 관심이 대두되고 있다. 그러나 대

다수 중소, 중견기업에서는 핵심 공정에서의 암묵지

와 노하우 요소 디지털화 및 AI 솔루션을 개발, 운
영할 수 있는 인력이 부족한 실정이다. 그리고 다양

한 유형의 데이터 활용을 위한 방안과 학습에 대한 

검증과 사례연구 또한 부족하다. 본 논문에서는 대

표적인 생성형 한국어 언어모델인 KoGPT-2와 

KoBART를 활용하여 정밀금속가공 업종에서의 

CNC(Computerized Numerical Control) 설비 운영, 유
지보수 등에 대한 공정 단계별 기초지식, 암묵지 등

을 데이터화하여 기존 모델을 파인튜닝 및 성능평

가를 수행했다.
한편, 본 논문에서는 전술한 도전 과제를 해결하

기 위해 HITL(Human-in-the-Loop) 접근법을 중심으

로 한 언어모델 학습 방안을 제안하고 이를 실증적

으로 검증했다. HITL 방식은 인간 전문가의 지식과 

판단을 AI 모델의 개발과 학습 과정에 통합함으로

써 모델의 신뢰성과 실효성을 높이는 방법론이다. 
특히, 정밀금속가공 업종과 같은 고도의 전문성을 

요구하는 분야에서는 암묵지와 경험적 지식을 효과

적으로 디지털화하고 활용하는 데 있어 HITL이 중

요한 역할을 한다. 
2장에서 세부적으로 다루는 문헌조사 기반의 데이

터 수집, 전처리와 전문가를 통한 데이터 보완 과정

은 각각 HITL 커리큘럼 러닝 적용을 위하여 1, 2차
로 구분하여 데이터를 확보하였다. 1차적인 데이터 

수집 과정은 문헌 조사(국가직무능력표준 (NCS, 
National Competency Standards) 학습 모듈)를 통해 

CNC 밀링, 선반 가공, 유지보수 및 CAM(Computer 
Aided Machining) 프로그래밍과 같은 핵심 작업 절차

와 공정 데이터 수집했다. 그리고 2차 과정에서는 숙

련공 및 전문가로부터 데이터를 보완하는 절차를 수

행했다. 한편, HITL은 전술한 2차 과정으로부터 데이

터의 추가 보완 작업이 수반된 데이터 분류, 파인튜

닝에서의 Epoch 단계별 학습 과정에서 전체 데이터 

일괄 학습과 커리큘럼 러닝에 기반한 단계적 학습으

로 그 차이를 비교하는 방법론을 적용하고자 한다.
각 언어모델의 파인튜닝을 통한 학습 결과를 언

어모델 성능 평가에 주로 사용되는 BLEU(Bilingual 
Evaluation Understudy)와 ROUGE(Recall-Oriented 
Understudy for Gisting Evaluation)를 적용했다. 데이

터 발췌를 위해 활용한 NCS 학습모듈은 금속가공 

업종의 주요 작업에 대한 체계적인 매뉴얼과 절차

를 포함하며, 전문 지식과 실무 경험이 반영된 자료

로써 NCS 학습모듈 기반 다양한 업종, 분야에서 기

초연구 활용 및 학습활용도 검증에 관한 연구가 다

양하게 진행되었다[1]-[3].

Ⅱ. 데이터수집 및 전처리

2.1 데이터수집 및 커리큘럼 설계

HITL은 전문가의 도메인 지식 기반의 머신러닝 

프로세스를 제어, 머신러닝과의 상호작용(Interaction)
을 통해 능동학습을 수행하는 것을 의미하며 결과

적으로 학습의 성능을 향상시키기 위한 방법론으로 

정의된다[4]. 한편, HITL 중 커리큘럼 러닝

(Curriculum learning)은 전문가의 판단을 통해 데이

터셋을 구조화하고 학습 난이도를 설계하기 위해 

주로 활용되고 있으며 이를 통해 학습 과정을 더욱 
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효과적으로 향상시키며 데이터 및 단계별 학습 난

이도 등 응용 가능성을 높일 수 있는 방법이다[5].
본 논문에서 다루고 있는 중점 과제에서 가장 중

요한 숙련공의 암묵지, 숙련 노하우 등의 데이터를 

취득, 정제하기 위해 1차적인 데이터 수집 방법인 

문헌정보 수집 결과를 기반으로 숙련공의 데이터 검

토, 확인 절차를 적용한다. 이에 따라 언어모델의 순

차적 학습 커리큘럼에 보완된 데이터셋을 반영하여 

다중 작업 학습에서 작업 간 구조를 효과적으로 활

용하기 위해 그림 1과 같이 2단계의 커리큘럼 러닝 

구조를 설계하였다. 쉬운 작업에서 어려운 작업으로

의 순서를 따르는 커리큘럼 학습이 임의 순서 또는 

동시 학습보다 더 나은 성능을 보이기 때문에[6] 본 

연구에서는 2단계 구조의 데이터별 커리큘럼 러닝을 

적용하여 정밀 금속가공 업종에서의 언어모델 학습 

성능을 극대화하기 위한 체계적인 접근법을 제안한

다. 기존의 단편적인 작업 절차, 매뉴얼 등의 데이터

에서 숙련공의 암묵지를 추가한 심층 데이터를 반영

한 HITL인 커리큘럼 러닝에 적용한 연구 사례는 아

직 드물다. 언어모델의 파인튜닝 과정에 이를 적용

함으로써 학습 과정에서 언어모델이 해당 업종에 대

한 전문 용어 및 작업 절차에 대한 매뉴얼 학습, 이
후 커리큘럼에서의 암묵지 학습이 성능에 영향을 줄 

수 있는지 실험적으로 확인 및 검증하였다. 이를 위

하여 데이터의 품질을 기준으로 커리큘럼 설계 시 

모델별 성능에 영향을 줄 수 있음을 전제로 커리큘

럼에 반영되는 데이터 요소들을 분리하여 학습에 적

용하는 방법론을 반영했다[7].

그림 1. 커리큘럼 러닝 개요
Fig. 1. Concept of curriculum learning

문헌 정보로부터 취득한 텍스트 데이터는 CNC 
밀링, 선반 가공 작업, 유지보수, CAM 프로그래밍

등의 정밀금속가공 공정 전 주기에 대한 작업 절차, 
유의사항 등 학습 내용을 포함한 NCS 학습 모듈

(LM1502010408, LM1502010403, LM1502010405, 
LM1502010410, LM1502010409)에서 발췌하였다. 이 

모듈들은 각 작업에 대한 작업 내용 정의(예: CNC 
밀링 작업의 절차적 흐름), 작업 절차(예: 선반 가공 

작업의 단계별 상세 설명), 그리고 각 작업 수행 시 

유의사항(예: 유지보수 중 사고 방지 팁) 등이 포함

되어 있다. 이러한 정보들을 정밀 금속가공 업종의 

전문 지식과 노하우를 체계적으로 학습하는 데 적

합한 기초 자료로 활용하여 252쌍의 데이터셋을 추

출하였다. 그리고 그림 2에서와 같이 전문가 자문 

및 현장 정보수집 방법을 적용하여 전문용어 및 기

술적 표현의 정확성과 데이터셋에서 누락된 숙련 

노하우 요소 보완 등 숙련공의 검토과정을 수행, 
252쌍의 데이터를 보완하여 총 328쌍의 질문, 답변 

학습 데이터셋을 구축하였다. 전문용어는 NCS 학습

모듈 등의 문헌에 포함된 용어(에어컷, 포스트 프로

세서, 커터, 리머, 포켓, 홀 등 공구 명, 작업 용어 

등)를 포함하며 세부적으로는 일부 암묵지 요소가 

포함된 문맥 또는 문장(예: 공작기계 자동운전 실행 

단계 : 공구 이송 남은거리 확인, 실제 거리 확인시 

이상 없을 경우 single block 해제, coolant flood 동
작 후 cycle start 진행) 등을 의미한다. 

그림 2. 전문가 인터뷰(설문) 및 현장 공정 정보 수집
Fig. 2. Expert interviews(survey)) and on-site process

information collection

2.2 데이터 전처리

데이터의 전처리는 Q&A 및 암묵지를 포함한 작

업 절차에 대한 기술내용으로 구성된 데이터 쌍으

로 JSONL(JavaScript Object Notation Lines) 포맷으로 

구성하였다. 
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세부적으로는 키워드에 대한 세부 내용 설명과 

키워드 중심의 질문, 답변 쌍으로 이뤄져 있으며 그

림 3의 예시와 같이 작업 매뉴얼, 절차, 주의사항, 
용어에 대한 정의 등에 대한 질문(또는 키워드)과 

답변으로 구성된 데이터 쌍을 나타낸다. 데이터 포

맷은 JSONL 포맷으로 각 Q&A 또는 Prompt, 
Completion 데이터 쌍을 독립적인 JSON 객체로 저

장하며, 파일 내 각 줄은 하나의 JSON 객체를 표현

한다. JSON 객체를 적용한 데이터 필터링 및 정제 

과정에서는 중복된 질문, 불필요한 정보를 제거하여 

데이터의 간결성과 유효성을 확보했으며 커리큘럼 

2단계에 해당되는 숙련공의 데이터 검토, 보완 과정

에서 실무에서 사용가능한 정보로 내용을 보충하거

나 수정하였다. 이 과정에서 다음 장에서 다루는 

HITL 기반 데이터 품질보증, 커리큘럼 러닝을 위한 

데이터의 보완 과정이 진행된다. 또한, 이를 통하여 

언어모델의 단계적 학습에 필요한 해당 분야, 업종

에서의 숙련요소가 기존 NCS 학습모듈 기반의 데

이터셋에 반영되는 절차를 거치게 된다.

그림 3. 학습(Fine-tuning)용 데이터 쌍 예시 발췌
Fig. 3. Fine-tuning data examples

Ⅲ. 한국어 언어모델 학습, 검증

3.1 언어모델 선정 및 파인튜닝 조건

파인튜닝 기반 학습에 사용한 Pre-trained 언어모

델은 KoGPT-2와 KoBART 모델을 사용했다. 
KoGPT-2는 SKT에서 자체개발한 한국어에 특화된 

딥러닝기반 언어모델로, GPT-2 아키텍처를 활용하

여 한국어 위키피디아와 한국어뉴스 등에서 수집한 

20 기가바이트 이상의 한국어 문장을 학습해 언어

모델의 성능을 높였다[7]. 한편, KoBART는 SKT에

서 세 번째로 발표한 한국어 버전의 모델이다. 사전

학습에 한국어 위키피디아, 뉴스, 책, 모두의 말뭉치 

등 이전보다 더 다양한 문장으로 학습되었다. 
BART(Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) 
언어모델은 facebook AI(Artificial Intelligence)에서 개

발하였으며 BERT와 GPT를 합친 시퀀스 투 시퀀스 

구조로 되어있다[8]. GPT와 BART형 모델의 경우, 
각 구조별 특징에 따라 텍스트에 대한 이해도, 텍스

트 생성에 높은 성능을 보였으며[9]-[11] 두 모델 모

두 한국어 데이터로 사전 학습되어 한국어 자연어 

처리 작업에서 우수한 성능을 나타냈다[7][11]. 
KoBART의 경우, KoBERT에 비해 2개 단어 이상의 

단어쌍에서 우수한 성능을 보여 문장 요약에 우수

한 성능을 보이는 BERT형 구조에 비하여 텍스트 

생성 기능이 상대적으로 더 요구되는 텍스트형 숙

련요소 가이드 시스템에 적합함을 알 수 있다[12]. 
파인튜닝은 Intel(R) Core(TM) i7-7700K CPU @ 

4.20GHz, 32GB RAM, NVIDIA Quadro P2000 GPU 
환경에서 진행되었다. 파인튜닝은 Epoch를 10회씩 

수행하였으며, 각 파라미터는 최적화가 필요하지만, 
warm-up ratio는 0.1, learning rate는 0.00003으로 설

정하였다. 나머지 변수들은 참고문헌 [7][13]에 제시

된 검증된 환경을 반영하여 적용하였다.
한편, 커리큘럼 반영 여부에 따른 파인튜닝 결과

를 비교하기 위해, 2단계 구조를 고려하여 전체 

Epoch의 50%가 진행된 시점에서 데이터를 적용하

고, 이에 따른 결과를 평가하였다. 

3.2 파인튜닝 결과 분석

각 모델별 커리큘럼 러닝 적용 전, 후 Epoch, 학
습률, 그리고 기타 하이퍼파라미터를 동일하게 설정

한 상태에서 파인튜닝, 검증을 수행했다. 언어모델 

파인튜닝 결과에 대한 성능 평가는 모델에 입력된 

프롬프트(가공 공정에 대한 절차 키워드 또는 질문)
로부터 생성된 텍스트(암묵지 요소를 포함하고 있

는 작업 가이드 및 질문에 대한 답변)를 중심으로 

자동 평가지표인 BLEU, ROUGE 지표를 사용하여 

수행하였다. 
BLEU는 IEC 24029에서 다루는 모델의 강인성 

평가지표 중 하나로 생성된 텍스트와 참조
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(Reference) 텍스트 간의 단어와 구문의 유사성을 측

정하는 정량적인 평가 방법으로써 다양한 프롬프트, 
여러 조건에서 얼마나 안정적으로 성능을 유지하는

지 확인하는데 활용된다[14]. 구문의 길이(n-gram) 
별 말뭉치의 유사성을 확인하는 방법론을 적용하여 

생성된 텍스트와 비교 구문 텍스트 간의 유사성을 

비교하여 수치화하는 방법론이다[15]. 아래의 식 

(1)~(2)은 BLEU score를 산출하는 식으로 생성된 텍

스트 c가 참조 텍스트 r보다 짧을 경우 발생하는 

패널티 BP와 생성된 텍스트에서 참조 텍스트와 일

치하는 n-gram의 비율 의 기하평균을 결합하여 

계산한다.

   if  ≥  if  ≤                     (1)

 ∙   log          (2)

ROUGE 지표 또한 언어모델의 성능 평가 방법으

로 활용되며, unigram, bigram 등 문장 간 중복되는 

n-gram을 비교하여 평가한다. ROUGE-L은 식 

(4)~(6)과 같이, LCS(Longest Common Subsequence) 
기반을 활용하여 최장 공통 부분 수열을 기준으로 

문장 간 유사도를 측정하는 방식이다. 식 (3)은 

n-gram 기준으로 ROUGE 스코어를 구하는 식이며 

Cnt는 카운트되는 수를 의미하며, 생성 텍스트와 기

준이 되는 레퍼런스 텍스트 간의 매칭되는 비율 합

으로 산출되고 식 (4)~(6)은 각각 재현율, 정밀도, 
F1-score를 산출하는 식으로 (4)와 (5)의 분모는 각

각 참조, 비교군 텍스트의 모든 n-gram 수 이다[16]. 
식 (3)은 참조 텍스트에 포함된 모든 n-gram 중에서 

생성 텍스트와 일치하는 n-gram의 비율을 계산하는 

것으로, ROUGE-N 점수를 정의한다. 이때  은 참조 텍스트와 생성 텍스트 간 

일치하는 n-gram의 개수이며,  는 참조 

텍스트 내 전체 n-gram의 개수를 의미한다. 식 (4)
는 생성된 텍스트가 참조 텍스트와 얼마나 많은 

n-gram을 공유하는지를 나타내는 재현율(Recall)을 

계산하는 수식이다. 분자는 생성 텍스트와 참조 텍

스트 간 일치하는 n-gram의 개수이며, 분모는 참조 

텍스트에 포함된 전체 n-gram의 개수를 의미한다. 

이 지표는 참조 텍스트에 포함된 정보 중 얼마나 

많이 회수되었는지를 정량적으로 평가한다. 식 (5)
는 정밀도(Precision)를 나타내며, 생성된 텍스트가 

생성한 n-gram 중 참조 텍스트와 실제로 일치하는 

항목의 비율을 계산한다. 분자는 참조 텍스트와 일

치하는 n-gram의 개수이며, 분모는 생성(Candidate) 
텍스트 전체에 포함된 n-gram의 수이다. 이 지표는 

생성된 텍스트가 얼마나 불필요한 정보 없이 참조

와 정확하게 일치하는지를 평가하는 기준이 된다.

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

 (3)

                 (4)

Pr           (5)

 PrPr∙                (6)

본 연구에서 두 가지 평가지표(BLEU와 ROUGE)
를 적용하여 KoGPT-2와 KoBART 모델의 성능을 

비교한 결과는 표 1과 같이 나타났다. 
두 모델은 각각의 평가 지표에서 차별적인 성능

을 보였으며, 특히 HITL(Human-in-the-Loop) 방식을 

적용한 경우 각 모델 간의 차이가 더욱 명확하게 

나타났다. 

표 1. Pupil diameter 상관관계 상위 10개 변수
Table 1. Top 10 variables related to pupil diameter

Evaluation
method

Without HITL With HITL
KoGPT-2 KoBART KoGPT-2 KoBART

BLEU 1-gram 0.418 0.682 0.439 0.775
BLEU 2-gram 0.386 0.663 0.407 0.763
BLEU 3-gram 0.365 0.651 0.385 0.755
BLEU 4-gram 0.346 0.634 0.365 0.739

ROUGE-1
Precision 0.378 0.383 0.329 0.446
Recall 0.420 0.358 0.419 0.432
F-1 0.371 0.357 0.330 0.429

ROUGE-2
Precision 0.244 0.188 0.208 0.239
Recall 0.252 0.185 0.252 0.238
F-1 0.229 0.183 0.199 0.235

ROUGE-3
Precision 0.154 0.077 0.137 0.122
Recall 0.139 0.079 0.138 0.121
F-1 0.136 0.075 0.118 0.119
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KoBART의 경우, KoGPT-2에 비하여 두 지표 모

두 높은 스코어를 보였으며 HITL 적용 시 테스트 

프롬프트에 따라 생성되는 텍스트 말뭉치별(n-gram), 
참조 레퍼런스 말뭉치와 비교하였을 때, 상대적으로 

높은 유사도를 보여 더 나은 성능을 확인할 수 있

었다. 결과적으로, HITL 방식을 통해 사람이 반복

적으로 피드백을 제공하며 파인튜닝 데이터를 최적

화한 결과, KoBART의 성능이 더욱 강화되었음을 

확인할 수 있었다. 한편, KoGPT-2는 BLEU지표에서

는 더 높은 스코어가 나타나는 경향이 있었지만 

ROUGE에서는 근사하거나 더 낮은 수치를 보였다. 
ROUGE 지표 내 재현율과 정밀도 측면에서는 대

체적으로 KoGPT-2는 재현율, KoBART는 정밀도에

서 더 높은 성능을 나타냈다. 
전반적인 성능 수준은 KoBART 언어모델에서 생

성한 텍스트가 레퍼런스 텍스트와 비교하였을 때 

KoGPT-2 언어모델에서 생성한 텍스트보다 유사도

가 더 높아 텍스트 형태의 숙련요소 학습 성능 측

면에서 우수한 것으로 확인되었으며 HITL를 적용

하였을 때, 각 모델별 성능향상에 대한 확인 결과는 

평균 지표 기준, BLEU 스코어의 경우, KoGPT-2 모
델은 5.34% 개선, KoBART 모델은 15.29% 개선 정

도를 보였지만 ROUGE 스코어 기준, KoBART 모델

은 26.31%로 파인튜닝시 성능이 개선됨을 확인하였

다. 하지만 KoGPT-2 모델에서만 ROUGE 스코어 평

균 –8.31% 성능 개악 결과가 나타났다. 

(a) 커리큘럼 러닝 미적용 BLEU score (위: KoGPT-2, 아래: KoBART, X축: epoch, Y축: BLEU 점수)
(a) Normal learning (Top: KoGPT-2, Bottom: KoBART, x-axis: epochs, y-axis: score)

(b) 커리큘럼 러닝 BLEU score (위: KoGPT-2, 아래: KoBART, X축: epoch, Y축: BLEU 점수)
(b) Curriculumlearning (Top: KoGPT-2, Bottom: KoBART, x-axis: epochs, y-axis: score)

그림 4. BLEU(n-gram) score 결과
Fig. 4. BLEU(n-gram) score results
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(a) 커리큘럼 러닝 미적용 F1 score (위: KoGPT-2, 아래: KoBART, X축: epoch, Y축: 점수)
(a) Normal learning F1 score (Top: KoGPT-2, Bottom: KoBART, x-axis: epochs, y-axis: score)

(b) 커리큘럼 러닝 F1 score (위: KoGPT-2, 아래: KoBART, X축: epoch, Y축: 점수)
(b) Curriculum learning F1 score (Top: KoGPT-2, Bottom: KoBART, x-axis: epochs, y-axis: score)

그림 5. ROUGE score 결과
Fig. 5. ROUGE score results

그림 6. 문장 길이별 지표별 점수 분포
Fig. 6. Score vs. sentence length (KoBART, KoGPT-2)

여기서 두 가지 자동 평가지표를 적용하여 성능을 

비교하였을 때 KoGPT-2의 경우, KoBART에 비하여 

HITL 적용 시, 성능이 저하되거나 더 적은 개선효

과가 있었다. 이를 통하여 소량 데이터를 통한 파인

튜닝에서 커리큘럼 러닝을 적용할 때 BART형 언어

모델에서 그 효과가 더 큰 것을 확인할 수 있었다. 
각 결괏값은 그림 4와 그림 5를 통해 확인할 수 있

으며 파인튜닝 결과 BLEU, ROUGE 스코어를 나타

낸다. x축은 각 프롬프트에 대한 모델의 생성 텍스

트 데이터를, y축은 각 데이터에 대한 BLEU, 
ROUGE 스코어 산출 값을 의미한다. 

그림 6은 문장 길이에 따른 BLEU 및 ROUGE 점
수의 분포를 시각화한 결과를 나타낸다. 상단은 
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KoBART 모델의 결과이며, 하단은 KoGPT-2 모델의 

결과이다. 전반적으로 KoBART의 경우 문장 길이의 

분포 폭이 넓으며, 짧은 문장에서 BLEU 및 

ROUGE 점수가 0 또는 1에 수렴하는 극단적인 분

포를 보이는 경향이 관찰된다. 이는 비교적 짧은 문

장에서 일부 생성 결과가 참조 문장과 완전히 일치

하거나 전혀 일치하지 않는 경우가 존재함을 시사

한다. 반면, KoGPT-2는 문장 길이 범위가 상대적으

로 좁고, 전반적으로 점수가 중간 영역(0.3~0.8)에 

밀집되어 있어 균일한 생성 성능을 보이는 것으로 

판단된다. 특히, ROUGE 스코어의 경우 KoGPT-2는 

문장 길이에 관계없이 일정 수준의 일관된 유사도

를 보이는 반면, KoBART는 특정 길이(20단어 이하)
에서 높은 점수를 빈번히 나타내는 경향이 있다. 이
러한 결과는 모델 구조 및 사전 학습 방식의 차이

에 기인한 것으로 해석될 수 있으며, 특히 KoBART
는 짧은 문장 생성에 강점을 가지는 것으로 해석할 

수 있다.

Ⅳ. 결론 및 향후 과제

머신러닝에서 전문가의 개입을 통한 모델의 성능 

개선에 관한 연구가 활발히 이뤄짐에 따라 본 논문

에서도 대표적인 한국어 언어모델을 대상으로 그 성

능을 비교하였다. Fine-tuning 단계에서 데이터를 구

분하여 적용한 HITL인 커리큘럼 러닝은 모델의 학

습 효율성과 출력 결과의 품질을 높였음을 자동 평

가지표인 BLEU와 ROUGE를 적용하여 비교했다. 
KoGPT-2와 KoBART 한국어 언어모델을 기반으로, 
소량 데이터에 대한 파인튜닝을 진행하였으며, 언어

모델의 파인튜닝 과정에는 커리큘럼 러닝의 후속 학

습에서 숙련공의 정보가 담긴 데이터를 반영하였다. 
이를 통하여 언어모델별 특성에 따른 학습 성능

을 비교할 수 있었으며 자동 평가지표의 한계인 일

치율 기준으로 평가하기 때문에 문장의 변형을 고

려한 Human Feedback 방법론의 추가적인 적용이 필

요함을 확인하였다. 
HITL 방식의 도입은 단순히 모델 성능을 향상시

키는 것을 넘어, 모델이 실제 현장에서 활용 가능하

도록 하는 데 초점을 맞추고 있다. 본 연구에서 커

리큘럼 러닝을 적용하여 파인튜닝된 KoGPT-2와 

KoBART의 성능은 BLEU, ROUGE 모두 KoBART 
모델이 KoGPT-2를 상회하는 결과를 보였다. 이러한 

결과는 소량 데이터를 기반으로 한 파인튜닝에서 

커리큘럼 러닝(HITL) 접근법이 BART형 모델의 성

능뿐 아니라 실질적 활용성을 높이는 데 효과적임

을 시사한다. 향후 연구에서는 암묵지 정보를 디지

털화하여 데이터셋의 규모를 늘리고 HITL 접근법을 

확장하여, 모델이 실시간 사용자 피드백을 기반으로 

학습하고 개선될 수 있는 실시간 학습 메커니즘을 

적용한 사례연구를 지속적으로 확장할 필요가 있다. 
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