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1. 서 론

현재도 자연어는 단어나 표현의 선택이 자유롭고 맥락에 강하게

의존하기 때문에 모호하다. 따라서 인공지능이 이를 이해하기 위

해 형태소 및 구문 분석, 의미 분석, 맥락과 시대에 따르는 유행어

학습 등의 방법이 있다[1]. 또한 대규모 언어 모델(LLM)에 사용되

는 어텐션은 자연어 입력이 들어왔을 때 집중해야 할 부분에 비중

으로 의미를 더 잘 이해시키고자 한다[1]. 또한 사용자의 의도를

더욱 잘 파악하기 위해 프롬프트 기법들을 사용하고, 학습 외의

도움을 주기 위해 검색증강생성(RAG) 방법으로 자연어 생성에 필

요한 데이터를 조회하여 질이 높은 결과를 얻고자 한다[2]. 이렇게

다양한 방법으로 인공지능의 성능을 높이는 노력이 있지만, 그 중

문법 증강을 통해 성능을 높이는 시도는 매우 적다. 특히 동일한

맥락에서 다양한 문법에 따른 성능을 확인하는 연구는 희박하다.

따라서 본 논문은 주어진 자연어 입력을 문어체의 단문, 중문, 복

문, 그리고 구어체로 증강했을 때의 LLM의 성능을 확인한다. 2장

에서는 관련 연구, 3장에서는 자연어 증강 프로세스, 4장에서는 모

델 학습 및 성능, 그리고 5장에서는 결론을 언급한다.

2. 관련 연구

2.1 미완성/단어 순서 바꿈을 통한 한국어 능력 평가

문법과 관련된 인공지능의 자연어 이해에 대한 연구로, Kim

등[3]은 한국어 이해 능력 평가(KLUE)[4] 벤치마크 데이터셋으

로부터 문법적으로 불완전한 한국어(SIKO) 데이터셋을 생성했

다. 이는 문장 부호 삭제, 의미를 유지/삭제되도록 단어의 순서

바꾸기, 그리고 이것들의 조합으로 구성되어 있다. 이 데이터셋

으로 기존 LLM을 평가 및 학습 후 평가를 진행했을 때 불완전

성의 종류와 정도에 따라 성능이 다르게 평가되는 것을 확인했

다. 문법을 불완전하게 만드는 것에 대비해 우리는 질의 문장 구

조 기반 다른 데이터, 즉 단문, 중문, 복문, 그리고 구어체의 자

연어 입력에 따른 LLM의 자연어 이해 능력을 평가하고자 한다.

2.2 자동 자연어 문법 증강
본 논문의 선행 연구로 자동 자연어 문법 증강이 있다[5]. 이

는 LLM을 통한 자동 문장 증강 프로세스로, 프롬프트 기법들을

통해 LLM을 한국어 문법에 특화되도록 하고, 특화된 LLM을 반

복문 속에서 입력되는 자연어를 단문, 중문, 복문, 그리고 구어체

로 증강하도록 한다. 생성된 문장을 검증하는 과정이 필요한데,

LLM을 통해 검증을 진행하려 한다.

2.3 3D장면 저작 도구의 장면 도메인 문장 생성

또한 3D장면 저작 도구 제작 목표[6]를 위해 저자들은 만화에

알맞은 도메인에서의 서술 문장들을 생성하고 이에 대한 인공지

능의 이해도를 평가하는 중이다[7]. 이에 따라 수작업으로 문장

을 생성하는 것과 인공지능을 활용한 문장의 생성이 있다. 수작

업으로 생성한 문장 558개에 대해서는 머신러닝 모델 랜덤포레

스트 분류기의 학습 결과 0.984의 f1-score를 기록했다. 프롬프

트 기법들과 구조화된 출력(structured output) 기능을 통해 10

개 도메인(사무실, 학교, 카페, 슈퍼, 동물원, 미용실, 대기실, 매

점, 지하철, 놀이공원)에서의 문장을 생성 중이다.

3. 자연어 증강 프로세스 개선

원본 한국어 데이터는 KLUE 벤치마크 데이터셋의 토픽 분류

(topic classification) 데이터로, 한국어 뉴스 기사의 제목으로부

터 뉴스의 도메인(정치, 경제, 사회, 문화, 세계, IT/과학, 스포츠)

를 예측하는 데이터셋이다[4]. 이 원본 데이터를 한 번의 프롬프

트 엔지니어링 과정을 통해 단문, 중문, 복문, 그리고 구어체의
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요 약
현재 인공지능을 지속적으로 발전시키며, 잠재된 능력을 끌어내기 위한 연구가 활발히 되고 있다.

그중 대규모 언어 모델(LLM)에 대해 프롬프트 기반 질의(Query)로 더 좋은 결과를 얻고자 한다. 하지
만 기초 단위에서의 간결성과 명확성, 즉 질의 속 문장의 종류(복문/중문/단문) 측면에서 이를 연구한
사례는 매우 적다. 이를 위해, 자동 문장 구조 변형 기반 텍스트 처리 메카니즘을 제안한다. 이는 문어
체/구어체의 단문, 중문, 그리고 복문으로 확장하여, 다양한 질의를 LLM의 입력과 비교하여 좋은 질의
를 제시하고자 한다. 비교 성능 평가 결과를 볼 때, 내림차순으로 단문, 원문, 중문, 구어체, 그리고 복
문으로 나타난다. 이 결과로 프롬프트를 구성할 때의 문장 구성에 대한 지표 자료 역할을 기대한다.
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문장으로 증강한다.

이 데이터가 올바로 증강되었는지 확인하고 개선되어야 한다

면 개선하기 위해 검증 과정을 거친다. 이를 위해 구문분석에 대

한 프롬프트 엔지니어링을 거친 LLM에 증강된 문장들을 입력하

여 실제 문장 형태에 알맞게 수정한다. 그림 1은 전체 자연어 증

강 프로세스 개선를 표현한다.

(그림 1) KLUE 토픽 분류 데이터 증강 프로세스 개선

H200 141GB GPU 서버에서 Qwen 3 32B[8] 모델을 프롬프트

엔지니어링 후 45,678개 뉴스 제목을 증강하여 원본 뉴스 제목

포함 총 228,390개의 자연어 데이터포인트를 수집하였다. 다음

장에서 이를 학습시키고 분석한 내용을 다룬다.

4. 증강된 데이터 학습 및 평가

증강된 데이터로 인공지능을 학습시키는 내용을 다룬다. 학습 서

버 스펙은 H200 141GB GPU이고, 모델 구성은 Qwen 3 32B[8] 모

델에 대해 QLoRA로 양자화 및 LoRA 어댑터를 사용한다. 데이터

의 비율은 각 데이터셋의 45,678개의 데이터에 대해 학습 데이터는

75 %과 검증 및 평가 데이터는 각각 12.5 %로 분할한다.

(표 1) 문법 증강 자연어 학습 모델 성능
학습한 데이터 평가 성능 (f1-score)

제목

제목 0.8164689689817143
단문 0.8197980730795493
중문 0.8136007326269146

복문 0.8097811018048188
구어체 0.8187144187486863

단문

제목 0.8378772723780498
단문 0.8186361174255511
중문 0.8245266390717187
복문 0.8154197990668963

구어체 0.8165283778088762

중문

제목 0.8387863710855245

단문 0.8320146873853379
중문 0.7237498112947982
복문 0.640822177224908
구어체 0.6409951085102317

복문

제목 0.5990206945019338
단문 0.5352327258436513

중문 0.5383390882388818
복문 0.40875217146602894
구어체 0.483305635153031

구어체

제목 0.7046248586073007

단문 0.7008897449497887
중문 0.7036598931567847

복문 0.69680434225154
구어체 0.6951406652804828

표 1은 모델의 학습 데이터를 고정하고, 모든 종류의 데이터

에 대해 평가를 진행한 바를 나타낸다. 굵게 표시한 것은 학습

데이터와 평가 데이터를 같은 종류로 한 경우이다. 이에 따르면

평가 성능은 내림차순으로 단문, 제목, 중문, 구어체, 그리고 복문

으로 나타난다. 문어체인 단문, 중문, 그리고 복문을 고려할 때,

인공지능은 단순한 문장들로 구성한 입력을 더 잘 이해한다고 본

다. 원문인 뉴스 기사 제목은 문법 증강 전 본래 의미를 명확하

게 담고 있어서 성능이 높은 것으로 이해할 수 있다.

반면, 학습 데이터를 고정하고 모든 종류의 평가 데이터에 대

해 성능의 비슷하고 다름에 대한 것은 추가 분석이 필요하다.

즉, 제목, 단문, 그리고 구어체는 모든 종류의 평가 데이터에 대

해 성능이 비슷하지만, 중문과 복문은 서로 다르다. 구문 분석

외에 별도의 데이터 품질 검증 방법을 고안할 필요가 있다.

4. 결 론

본 논문은 LLM에 자연어를 입력할 때 그 구성이 문법적으로

다를 경우 출력 성능에 대한 평가를 진행했다. 우리는 문법을 명

확히 하고 문장들을 간결하게 구성했을 때, 즉 단문, 중문, 그리

고 복문 순으로 입력을 더 잘 이해하여 출력을 생성하는 것을

확인할 수 있다. 이는 인공지능이 사용자의 요구사항을 더 잘 이

해할 수 있도록 정제된 입력을 사용하는 것과 일맥상통한다. 향

후 더 면밀하게 데이터를 검증하고, 생각/이성 생성(reasoning

mode)에 대해서도 각각의 문법에 따른 성능을 확인하고, 기존

3D저작 장면의 문장과 데이터를 병합할 예정이다.
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