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요 약

초거대언어모델(LLM)의 도래에 따라 다양한 과업들이 도메인 관계 없이 제로샷으로 추론이 가능해짐에 따라서 LLM

이다양한산업분야에적용되고있다.대표적으로 ChatGPT와 GPT-4는상용 API로서비스를제공하여용이한서비스

접근으로 다양한 이용층을 끌어들이고 있다. 그러나 현재 상용 API로 제공되고 있는 ChatGPT 및 GPT-4는 사용자의

대화 내역 데이터를 수집해 기업의 보안 문제를 야기할 수 있고 또한 생성된 결과물의 환각 문제로 인한 기업 문서의

신뢰성 저하를 초래할 수 있다. 특히 LLM 생성 글은 인간의 글과 유사한 수준으로 유창성을 확보한만큼 산업현장에서

LLM작성글이판별되지못할경우기업활동에큰제약을줄수있다.그러나현재한국어 LLM작성글탐지서비스가

전무한 실정이다. 본 논문에서는 한국어 초거대언어모델 작성 글 판별기: KoCheckGPT 를 제안한다.KoCheckGPT

는 산업현장에서 자주 사용되는 문어체, 개조식 글쓰기로 작성된 문서 도메인을 목표로 하여 글 전체와 문장 단위의

판별 정보를 결합하여 주어진 문서의 LLM 작성 여부를 효과적으로 판별한다. 다국어 LLM 작성 글 판별기 ZeroGPT

와의 비교 실험 결과 KoCheckGPT는 우수한 한국어 LLM 작성 글 탐지 성능을 보였다.

주제어: 초거대언어모델, 인공지능작성글판별, 모델 설계

1. 서론

지시문을 따르도록 학습하는 Instruction Tuning과 파라미

터 크기의 증대로 초거대언어모델(LLM)시대가 도래했다. In-

struction Tuning은 단순 x, y의 입력과 출력 형태로 제공되

었던 기존 과업을 지시문 xI에 따른 출력 y를 생성하는 학습

방법을 말한다 [1]. 사용자의 의도에 맞는 출력물을 생성하도록

학습하는 Instruction Tuning은 과업별 추가 학습 없이도 과업

특화 미세조정 모델의 성능과 비견된다는 점에서 LLM의 일반

화 성능을 증대시키는 주요 요인으로 알려져 있다 [2, 3]. 이에

다양한 분야에서 과업 특화 미세조정 모델을 학습하지 않고

LLM으로 문제를 해결하고자 하는 노력들이 등장했다. Chat-

GPT [4]와 GPT-4 [5]는 대표적인 Instruction Tuning으로 학

습된 LLM으로상용 API제공을통해학계및일반이용자들의

꾀어내고 있다1.

한편, 사용자의 의도에 부합하는 생성 결과물 출력과 도메

인 관계 없이 다양한 과업에 적용할 수 있다는 LLM의 특성에

기인해 산업 현장에서의 LLM 도입이 증가하고 있다. 특히 보

고서및에세이를작성하는사무영역2에서부터마케팅및광고

∗교신저자(Corresponding author)
1https://www.theguardian.com/technology/2023/feb/02/

chatgpt-100-million-users-open-ai-fastest-growing-app
2https://www.cbsnews.com/news/

chatgpt-chatbot-tiktok-ai-artificial-intelligence/

카피라팅 같은 창의 영역까지3까지 LLM의 사용범위는 산업

전반에 확대되고 있다. 또한 LLM이 업무 영역에 결부될 때

적절한 보조 소프트웨어가 지원될 경우 최대 56%의 영역에서

업무 효율성이 증대될 수 있다는 연구결과도 존재한다 [6].

그러나 현재의 상용 API 형태로 제공되는 LLM을 산업현장

에서 사용하는 데에는 다양한 제약 사항이 존재한다. 먼저 기

업의 정보 유출문제, 보안 문제다. 현재 상용 API로 제공되는

ChatGPT 및 GPT-4는 모델의 추가 학습을 목적으로 사용자

가 LLM과 주고 받은 대화 내역 데이터를 수집한다4. 따라서

ChatGPT, GPT-4를 일상 업무에 사용할 경우 기업의 정책이

나 대외비, 혹은 개인정보가 기입된 입력은 OpenAI에 제공되

어기업의보안문제를야기할수있다.다음으로생성된문서의

환각(Hallucination) 문제다. 사람의 선호를 보상체계로 삼는

강화학습을 이용하는 Instruction Tuning의 방법론의 근원적

문제 [7]와 임의적인 학습 데이터 선정과정으로 인한 입력 출력

데이터의 불일치 문제 [8] 등으로 인하여 LLM은 생성한 글의

환각문제로부터 자유롭지 못하다. 이러한 상황에서 적절힌 조

치 없이 LLM을 이용하여 업무 문서 작성 및 수정을 지시할

경우 사실과 다른 내용으로 업무 수행과정과 그 결과물에 큰

오류가 발생할 수 있다. 마지막으로 문서의 신뢰성 문제이다.

3https://www.fastcompany.com/90833253/ryan-reynolds-

used-chatgpt-to-make-a-mint-mobile-ad-and-the-results-were-

mildly-terrifying
4https://openai.com/policies/terms-of-use
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인간의 글과 유사한 수준으로 유창하게 글을 작성하는 LLM의

능력을 고려할 때 작성물에 존재하는 환각 문제가 유창성으로

판별되기어려운점이존재한다 [9, 10].따라서 LLM의보급이

후로 기업 작성 문서의 진위 여부 판단 및 신뢰성 보장 문제가

대두된다.

이러한 LLM의 한계에도 불구하고 광범위하게 사용되는 사

회환경을 고려할 때 산업현장에 LLM을 효과적으로 도입하기

위해서는 LLM 생성 결과물의 진위 여부를 판별 및 탐지하는

시스템이 요구된다. 영어의 경우 OpenAI에서 자체 제공하는

AI classifier5 및 ZeroGPT6등의 판별 서비스가 존재하나 한국

어의 경우 LLM 탐지 서비스가 전무한 실정이다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 본 논문은 한국어 초거대언어모델 작성 글

판별기: KoCheckGPT 를 제안한다. KoCheckGPT는 LLM이

글을 생성할 때 사용하는 어휘, 어구의 사용 패턴을 파악하는

방식으로 학습된 LLM 작성 글 판별기이다. KoCheckGPT는

산업현장에서 자주 사용되는 문어체, 개조식 글쓰기로 작성된

문서도메인을목표로하며글전체와문장단위의판별정보를

결합하여 주어진 문서의 LLM 작성 여부를 판별하게 된다. 본

논문은인간이작성한글과 LLM이작성한글을정확하게판별

하기 위해 공개된 한국어 데이터셋을 활용해 인간의 작성글을

패러프레이징 하도록 LLM에게 프롬프팅하여 학습 및 평가 데

이터셋을 구축했다. 이를 바탕으로 KoCheckGPT를 학습하여

ZeroGPT와 비교실험을 진행한 결과 한국어 LLM 작성 글 판

별정확도, F1-score및모든분류측정항목에서우수한성능을

달성했다.

2. 관련 연구

2.1 AI 생성 글 판별기

생성형 언어모델의 발달로 인간이 작성한 글과 AI가 작성한

글의 구분이 어려워지자 AI가 작성한 글을 판별할 수 있는 판

별기 연구가 최근 확장되고 있다. 기존 연구로는 BERT [11]

와 GPT-2 [12]의 토큰 생성 확률 및 top-k 생성확률을 이용하

여 주어진 문서의 단어별 이상치를 시각화 하는 GLTR [13]이

존재한다. 또 다른 연구로는 LLM의 작성글을 판별하기 위한

연구로 원문이 p모델로 작성되었는지 확인하기 위해 T5 [14]

로 원문을 훼손하고 p모델로 훼손된 글과 원문의 로그 확률을

비교하여서 LLM작성 글을 판별하는 DetectGPT [15]가 있다.

2.2 생성 글 품질 평가

한편 AI가생성한글자체의품질을평가하는연구들이존재

한다. LLM이생성한글과원본의글과비교하여생성된글에서

원본의 글을 잘못 표상한 오류 타입을 13가지로 분류하여 제

5https://platform.openai.com/ai-text-classifier
6https://www.zerogpt.com/

Prompt Objective Text

System 1

아래의 ‘Document‘를 당신의 스타일

로 페러프레이즈 하여 동일한 의미의

document로 변환해주세요. 단, 당신이

작성한 document만 출력해야합니다.

{document}

System 2

아래의 ‘Document‘를 당신의 스타일의

새로운 document를 작성하세요. 단,

당신이 작성한 ‘Document‘는 이전의

‘Document‘와 상관 없어야 하며, 당신

이 작성한 document만 출력해야합니다.

{document}

System 3

아래의 ‘Document‘를 당신의 스타일의

보고서 형식의 document로 페러프레이즈

해주세요. 단, 당신이 작성한 document

만 출력해야합니다. {document}

System 4

아래의 ‘Document‘를 바탕으로 새로운

보고서를 만들어주세요. 단, 당신이 작

성한 새로운 보고서만 출력해야합니다.

{document}

표 1. 데이터셋 구축용 프롬프트 예시

시하는 연구 [16]와 생성 글의 일관성을 확인하기 위한 측도로

질의 생성(QG)와 질의 응답(QA)를 활용한 DecompEval [17]

연구가 존재한다. 또한 GPT-3를 이용하여 n개의 샘플링 글의

일치도를 바탕으로 환각 정도를 파악하는 SelfCheckGPT [18]

연구가 있다. 하지만 현재 LLM이 한국어로 작성한 글에 대한

품질 평가 및 인간 작성 글과의 구분을 위한 판별기 개발은

미진한 실정이다.

3. 제안 방법

제안하는 KoCheckGPT는한국어로작성된 LLM생성글을

판별하는 이진 분류기이다. KoCheckGPT는 LLM이 사용하는

언어 패턴을 문장 단위, 글 전체 단위 등 2가지 단위로 파악

한 뒤 해당 정보를 결합하여 문어체, 개조식으로 작성된 글의

LLM 작성 여부를 판별한다. 본 논문에서는 KoCheckGPT를

학습하기위한데이터셋구축과이를이용한 KoCheckGPT학

습방법을 제안한다.

3.1 데이터셋 구축

LLM이 작성한 글은 유창성이 인간의 글과 유사한 수준으로

발전된 점을 고려할 때 LLM 작성 글 판별기의 학습 및 검증

데이터셋은 1)인간의 글과 매우 유사하면서 2)일부의 구조적,

언어적 차이가 존재해야한다. 1)은 실제 판별기가 맞닿을 검증

환경과 연관이 있으며 2)는 LLM의 언어 패턴과 인간의 언어

패턴의 구분 신호를 학습하기 위함이다. 이러한 LLM 작성 글

판별기의 요구 명세를 바탕으로 KoCheckGPT 학습 및 검증

데이터셋을 구축했다. KoCheckGPT 학습 및 검증 데이터셋은

대표적인 상용 API로 제공되는 ChatGPT를 이용하여 제작되
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그림 1. KoCheckGPT 구조도

었다. 공개된 한국어 데이터셋을 인간이 작성한 글로 선정하고

해당글의일부내용을변형및패러프레이징하도록 ChatGPT

에게 프롬프트로 지시를 하여 데이터셋을 구축했다. 데이터셋

구축 과정에서 사용된 프롬프트는 표 1에 나타나 있다. 제시된

프롬프트는 LLM의언어패턴이잘드러나도록 ’당신의스타일

로’키워드와기존의문서의의미를유지하도록 ’동일한의미의’

키워드가 포함되도록 구성했다. System 1,3 프롬프트는 문장

단위의 데이터셋 구축을 위함이며 System 2,4, 글 전체 단위

데이터셋 구축을 위함이다.

3.2 KoCheckGPT

제안하는 KoCheckGPT의구조는그림 1과같다. KoCheck-

GPT는 문서 Di 입력으로 받아 문장 단위, 글 단위별 판별기

(Detector)에서 추출된 두 로짓값을 소프트 보팅(Soft Voting)

방법으로 앙상블하여 주어진 문서의 LLM 작성 여부를 판별

하게 된다. 먼저 문장 단위 판별기 Sentdetect, 글 단위 판별기

Docdetect는 3.1에서 구축된 문장 단위, 글 단위 판별 데이터

셋을 활용해 사전학습언어모델을 미세조정한다. 이후 주어진

문서를 두 판별기에 투과하여 각 분류기에서 로짓 값을 추출

한다. 마지막으로 두 로짓 값에 반영비 파라미터 λ를 고려한

가중합을 취한 뒤 소프트 보팅 앙상블 방법을 이용하여 최종

분류를 하게 된다. 최종 판별식은 아래와 같다.

ŷi = argmax(λSentdetect(Di) + λDocdetect(Di)) ∈ {0, 1} (1)

4. 실험

4.1 실험환경

KoCheckGPT를 학습 및 검증하기 위해 구축한 데이터셋과

이를 실험한 환경은 아래와 같다. 먼저 KoCheckGPT를 학습

학습 데이터 검증 데이터

행정문서대상기계독해 17,042 63

에세이글평가데이터/글짓기 5,780 6

에세이글평가데이터/대안제시 4046 0

에세이글평가데이터/설명글 2442 13

에세이글평가데이터/주장 3022 1

논문자료 요약 7,914 10

요약문및레포트생성 15,074 7

문서 수 55,320 100

표 2. KoCheckGPT 학습 및 검증 데이터셋 통계정보

및 검증하기 위한 데이터셋의 요약 통계가 표 2에 나타나 있다.

데이터셋은 AI hub에 공개된 행정 문서 대상 기계독해 데이

터7, 에세이 글 평가 데이터8, 논문자료 요약9, 요약문 및 레

포트 생성 데이터10 등 개조식과 문어체로 작성된 글을 원천

데이터셋으로 삼았다. 학습 데이터의 경우 원천 데이터셋 대비

전체 데이터셋 비율에 따라서 계층적 샘플링을 이용해 샘플을

추출했으며 검증 데이터는 랜덤 샘플링을 통해 데이터셋을 구

성했다.레이블링은사람이작성한경우레이블은 0, ChatGPT

가 패러프레이징 하거나 새로 작성한 문서의 경우는 1로 진행

했으며 레이블별 비율은 1:1이다.

KoCheckGPT는 klue/roberta-large 사전학습 모델 [19]을

7https://www.aihub.or.kr/aihubdata/data/view.do?

currMenu=&topMenu=&aihubDataSe=realm&dataSetSn=569
8https://www.aihub.or.kr/aihubdata/data/view.do?

currMenu=&topMenu=&aihubDataSe=realm&dataSetSn=545
9https://www.aihub.or.kr/aihubdata/data/view.do?

currMenu=&topMenu=&aihubDataSe=realm&dataSetSn=90
10https://www.aihub.or.kr/aihubdata/data/view.do?

currMenu=&topMenu=&aihubDataSe=realm&dataSetSn=582
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Model Accuracy F1 Recall Precision

ZeroGPT 56.00 50.00 56.00 61.00

KoCheckGPT 91.00 89.80 88.00 91.67

표 3. ZeroGPT, KoCheckGPT 비교실험 결과

학습 데이터셋을 활용하여 미세조정 했다. 미세조정에 사용한

하이퍼파라미터는 batch size = 32, epochs = 3, learning rate

= 5e-5, num warmup steps = 500, max length = 256으로 설

정했으며 RAM 378GB, NVIDIA Quadro RTX 8000(48GB)

GPU 컴퓨팅 자원을 활용하여서 학습을 진행했다. 비교 실험

대상은 영어 및 다국어 LLM 작성 글 판별기인 ZeroGPT11이

며 이진 분류 성능을 정확도(Accuracy), F1-score(F1), 재현율

(Recall), 정밀도(Precision)기준으로 평가했다.

4.2 실험 결과

표 3에 비교 실험 결과가 정리되어 있으며 각 모델의 이진분

류성능이 Accuracy, F1, Recall, Preicsion으로표현되어있다.

베이스라인 모델인 ZeroGPT의 Accuracy와 F1-score는 각각

56.00, 50.00로 random sampling의 결과와 근접한 정도로 낮

은 성능을 보였으나 KoCheckGPT는 91.00, 89.80으로 우수

한 LLM 작성 글 판별 성능을 보였다. 특히 ZeroGPT의 경우

주어진 한국어 문서를 대부분 LLM이 작성한 글, 즉 1로 예

측하는 경향이 두드러져 한국어 작성 문서의 판별능력이 매우

떨어지는 것을 확인했다. 반면 KoCheckGPT는 페러프레이징

된 한국어 데이터셋을 문장, 글 단위의 분류결과를 효과적으로

앙상블하여서 ZeroGPT대비 우수한 판별 성능을 보여준다. 이

는 향후 도메인을 확장하여 추가 학습을 진행할 경우 모델의

일반화 능력을 보다 확보할 수 있을 것으로 기대된다.

5. 결론

본 논문은 문장, 글 전체 단위의 판별 정보를 앙상블하여

효과적으로 한국어 LLM 작성글을 판별하는 KoCheckGPT를

제안한다. 또한 KoCheckGPT를 학습 및 검증하기 위한 데이

터셋도 구축하여서 향후 한국어 LLM 작성글을 판별 연구에도

기여했다. KoCheckGPT는 다국어 LLM 작성 글 판별 모델

ZeroGPT대비 우수한 한국어 LLM 작성글 판별 성능을 보였

으며 인간 작성 글과 LLM 작성 글 두 경우 모두에서 강건한

분류성능을보인다.다만본논문의초점은사무직산업현장에

서 쓰이는 문어체, 개조식 글쓰기 형태의 LLM 작성 글 판별을

목표로 하기 때문에 다른 도메인 문서에 대해서는 판별 성능을

단정하기 어렵다. 향후 연구에서는 다중 도메인 문서에 대한

데이터셋 구축과 추가 학습을 진행하여 문서 도메인에 강건한

11https://www.zerogpt.com/

한국어 LLM 작성글 판별기를 제안할 계획이다.
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