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            초록
          
        

        
          Large language models (LLMs) have introduced groundbreaking innovations in various fields, including healthcare, where they augment medical diagnosis, decision-making, and facilitate patient-doctor communication through their exceptional contextual understanding and inferential abilities. In the realm of Korean medicine (KM), the utilization of LLMs is highly anticipated. However, it demands additional training with domain-specific KM data for seamless integration of KM knowledge. There are two predominant strategies for training domain-specific LLMs in the KM domain. The first approach entails direct manipulation of the LLM's internals by either pretraining a base model on an extensive corpus of KM data or fine-tuning a pretrained model's parameters using KM-related question-answering datasets. The second approach avoids internal model manipulation and leverages techniques like prompt engineering, retrieval augmented generation, and cognitive augmentation. Domain-specific LLMs specialized for KM hold the potential for diverse applications, ranging from personalized medical education plans and content generation to knowledge integration, curriculum development, automated student assessment, virtual patient simulations, and advanced research and scholarly activities. These advancements are poised to significantly impact the field of KM and medical education at large.
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      서 론
      ChatGPT/GPT-4를 위시한 거대언어모델(Large language model, LLM) 기반의 생성형 AI(generative artificial intelligence) 기술이 거의 모든 과학기술 분야 및 산업에 걸쳐 큰 파장을 일으키고 있다. 비교적 단순한 자연어 처리를 위한 기술 개발로 시작되었던 언어 모델 연구는 최근 모델의 규모가 비약적으로 증대되면서 예상을 크게 뛰어넘는 역량을 보이며 이에 따라 그 활용 범위와 파급효과가 급격하게 증가하고 있다1). 최근의 거대언어모델들은 세상에 대한 상당한 수준의 모델(world model)을 바탕으로 복잡한 문맥의 이해 및 인지적 추론능력을 보이고 있으며 인류를 인공일반지능(artificial general intelligence) 시대의 문턱으로 빠르게 이끌고 있다고 여겨진다2). 많은 전문가들은 거대언어모델 기반의 생성형 AI 기술로 인해 10년 전 딥러닝 혁명과 구분되는 새로운 혁신 패러다임이 시작되었다는 데 동의하고 있다3).

      의료 분야에서도 언어모델 기반의 생성형 AI는 교육, 진료, 연구 등 다양한 영역에 적용되며 의학의 미래를 변화시키기 시작했다. 특히 기존의 AI와 대비되는 거대언어모델의 두가지 특성으로 인하여 의료 분야에서 더욱 두각을 드러낼 것으로 기대된다. 첫번째는 동적 작업 지정 및 멀티모달(multi-modal) 데이터의 입출력이 가능해짐으로써 사용자는 AI와 유연하게 상호작용하는 등 사용자의 편의성을 증대시키는 방향으로 AI의 이용 방식이 변화할 수 있다는 점이다4,5). 두번째는 의료 분야에 대한 사전지식이 부족한 기존의 AI와 달리, 거대언어모델은 공개되어 있는 의료 데이터로 사전학습 되었고 검색을 통한 의료분야 관련 컨텍스트에 접근할 수도 있으므로 훨씬 광범위한 의료 분야 배경지식을 갖추고 있다는 점이다. 별도의 훈련 없이 미국 의사면허시험인 USMLE를 우수한 성적으로 통과한 ChatGPT/GPT-4나6,7) 프롬프트 학습만으로도 우수한 성능을 보인 MedPaLM 등의 거대언어모델들이 이를 뒷받침한다5,8).

      이러한 특성으로 인해 거대언어모델의 의료 분야에의 적용 가능성은 무궁무진하며 현장 적용 가능성에 대해서 활발하게 검증되고 있다. 예를 들어, 거대언어모델은 방사선 검사 결과, 퇴원기록 작성과 같은 정보의 해석 및 압축과 관련된 반복적인 작업에서 의사를 보조할 수 있다9,10). 복잡하고 많은 양의 의료정보를 빠르게 분석하고 정리하여 의료진의 부담을 줄이며, 의료진이 더 집중적으로 환자 치료에 시간을 투자할 수 있게 돕는다. 한편, AI는 질병 진단 및 의사결정의 보조를 위해서도 활용될 수 있다4,11). 비정형 임상 기록 데이터를 이용하여 개발된 의료 용어(medical language)를 위한 거대언어모델 NYUTron은 재입원 가능성, 병원 내 사망률, 합병증 및 입원기간 예측 등 광범위한 예측이 가능함을 보였다12). 뿐만 아니라, 현재 거대언어모델은 비록 때때로 환자 개개인의 상황에 맞는 정보를 제공하지 못하는 경우가 있지만, 임상 사례를 해석하고 관련 질문에 답할 수 있는 능력을 갖추어13) 의료진과의 대면 진료가 어려운 상황에서 질병의 초기 진단에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 거대언어모델의 의료분야 적용을 통하여 의사-환자의 정보 비대칭성 해소에 기여하고 의사의 번아웃을 방지할 수 있다. 이해하기 어려운 의학적 용어나 문장을 일반적인 언어로 번역하거나 해석해줄 수 있으며 간단한 질의응답을 통해 환자와 의료진 사이의 커뮤니케이션을 보조하는 역할도 수행할 수 있다4). ChatGPT가 환자 질문에 대한 답변과 의사가 제공한 답변(여가 시간에 소셜 네트워크에서 작성한 답변)을 비교했을 때, 의사 판정단이 정성적 지표로 평가했을 때 품질과 공감도 측면에서 모델의 답변이 더 선호된 바 있다14). USMLE에서 GPT-4와 Med-PaLM 2의 강력한 성능을 고려할 때 교육 측면에서도 거대언어모델은 현재 의사자격시험에서의 성취도가 낮은 학생들에게 유용한 교육 도구가 될 수 있음을 시사한다6). 언어 학습 플랫폼 듀오링고(Duolingo) 및 온라인 비영리 교육기관 칸 아카데미(Khan Academy) 등에서 AI-assisted 학습 도구를 개발하고 구현하였으며 이와 유사한 도구를 의학 교육에 적용하여 현재의 의학 교육을 개선시킬 수 있을 것으로 기대된다7,15). 이처럼 거대 언어 모델은 의료 분야에서 다양한 역할을 수행할 수 있으며, 이는 의료 서비스의 질 향상, 의료진의 업무 효율성 증대, 그리고 환자의 건강 관리 개선에 기여할 수 있다.

      한의학과 같은 동아시아 전통의학은 이러한 변화에 어떻게 대응해야 하며 새로운 기술들을 어떻게 활용해야 하는가? 거대언어모델은 foundation 모델의 학습데이터에 크게 의존적이므로 이러한 거대언어모델의 활용 방식과 효율성에서 현대 서양의학과 큰 차이가 있을 수밖에 없을 것이다. 실제로 장 등16)의 논문에 따르면 현재 가장 우수한 성능을 보이는 OpenAI의 GPT-4의 경우 한의사국가고시를 통과하는 합격선에 근접하는 성적을 보였지만 많은 한계점 역시 확인되었다. 예를 들어, 국제적으로 표준화된 진단기준에 대한 문제가 주로 출제된 신경정신과학 과목에서는 83.75%의 높은 정답률을 보인 반면, 서양의학 뿐 아니라 중의학과도 차별화되는 이론을 다루는 내과학2 과목은 28.75%의 가장 낮은 정답률을 보였다. 한국의 의료법을 다루는 보건의약관계법규 과목의 경우에도 한의학과 직접적인 연관이 없음에도 불구하고 48%의 낮은 정답률에 머물렀다. 또한 영어로 번역하여 질의 시 한의학 관련 응답의 퀄리티가 전반적으로 더 좋게 나타남을 확인하였다. 종합적으로 보았을 때, 거대언어모델이 복잡한 전통의학에 대해서도 유용하게 활용될 수 있는 가능성을 확인하였으나 주로 영미권에서 생산된 데이터로 모델이 학습되었기 때문에 한의학을 포함한 동아시아 전통의학 및 한글 데이터에 대한 추가 학습이 필요한 상황임을 알 수 있었다. 현재 시점에서 상대적으로 부족한 한의학 지식을 추가 학습시킬 수 있다면 거대언어모델은 한의학 분야에서도 신뢰성 있는 참조 도구로서의 역할을 수행할 수 있을 것으로 기대된다.

      이 새로운 기술이 동아시아 전통 의학에 어떤 변화를 가져올 수 있을지 미래를 예측하고 실질적인 노력을 하기 위해서는 기존의 인공지능 개발 및 적용과는 매우 다른 방식으로 전개되고 있는 거대언어모델 기반 인공지능의 특성을 이해해야 한다. 본 고에서는 먼저 거대언어모델의 학습 및 작동 원리, 그리고 한의학에의 적용 방법에 대해 소개하고 이를 바탕으로 향후 한의학 교육에의 활용 방안에 대해 살펴보도록 한다.

    

    

  
    
      본 론
      
        1. 거대언어모델의 학습 및 작동 원리
        거대언어모델에 한의학을 추가로 학습시키고 한의학 교육 및 임상에 활용하기 위해서는 먼저 거대언어모델의 학습 및 작동 원리에 대한 이해가 필요하다. 모델이 어떻게 문맥을 이해하고, 그 내용에 따라 대답을 생성하는지에 대해 이해하기 위해 거대언어모델의 학습 및 작동 원리에 대해서 먼저 살펴보고자 한다. 최근 GPT 기반 대화형(assistant) 언어모델들의 학습 파이프라인에 대해서 살펴보면 크게 3단계로 구성되며 서로 순차적으로 이어진다17,18): 1) 비지도 사전학습(Unsupervised pretraining) 단계, 2) 지도 미세조정(Supervised finetuning; SFT) 단계, 3) 인간 피드백 기반 강화학습(Reinforcement learning from human feedback; RLHF) 단계(Fig. 1).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Making a domain-specific large language model by directly manipulating the model’s parameters. a. Pretraining a base model on an extensive corpus of Korean medicine data. b. Fine-tuning an assistant model's parameters using Korean medicine-related question-answering datasets. KM, Korean medicine.
          
          

          

        

        
          1) 비지도 사전학습 단계(Unsupervised pretraining)
          사전학습 단계는 전체 학습 시간 중 가장 많은 시간을 차지하며 모델 전체 학습과정에서 이용되는 연산 자원의 대부분이 사전학습 단계에서 필요하다. 기본적인 사전학습 과정은 트랜스포머(transformer) 구조의 모델에 대량의 문서들을 학습 데이터로 넣어주고, 입력된 문장이나 문단에 대해 다음에 올 단어를 예측하게끔 하는 것이다. 이 과정은 자기지도학습(self-supervised learning)이라고 불린다. 이 과정을 통해 도출된 모델은 베이스 모델 혹은 foundation 모델로 아직 대화형(assistant) 모델이 아니다. 즉, 베이스 모델은 질문에 답변하는 것이 아니라 주어진 문장에 대해 이어지는 문장을 생성하는 모델이다. 그러나 이 과정을 통해 모델은 문법, 문맥, 심지어 일부 상식과 같은 언어에 대한 광범위한 이해를 획득하기 때문에 베이스 모델 자체로도 일반적인 표현을 학습하며, 임의의 다운스트림 태스크(downstream task)에 효율적으로 미세조정(fine-tuning)이 가능하다.

          사전학습을 위한 학습 데이터는 대규모 텍스트 데이터셋으로 인터넷에서 추출한 책, 기사 웹 페이지, GitHub, 위키피디아, 아카이브 등으로 구성되며, 모든 데이터셋을 혼합한 후 주어진 비율에 따라 샘플링하여 학습한다. 그런데 이 때 실제 모델을 학습시키기 위해서는 데이터셋을 트랜스포머 모델의 입력 형식에 맞추기 위한 토큰화(tokenization)라는 전처리 과정을 거쳐야 한다. 토큰화는 자연어 말뭉치(corpus)를 의미 있는 단위로 분절하여 숫자(integer)로 구성된 시퀀스로 변환하는 작업으로 텍스트에서 토큰으로, 다시 숫자로 변환되는 과정을 거친다. 토큰화를 위한 알고리즘으로는 Byte-pair encoding 방법이 주로 사용된다.

          수집된 학습 데이터인 문서들은 트랜스포머에 크기 (B × T)의 행렬 형태로 입력된다. 여기서 B는 batch size를 의미하고, T는 maximum context length(최대 컨텍스트 길이)를 의미한다. 입력 시에 문서를 context length 단위로 묶은 후 행으로 쌓고, 특수 토큰 [endoftext]으로 문서들을 구분하여 새로운 문서가 시작되는 위치를 알려준다.

          이때, 연구자가 정한 하이퍼파라미터(hyperparameter)에 따라서 모델의 구성과 학습 결과에 차이가 있게 되는데, 중요한 하이퍼파라미터의 예로는 모델의 파라미터 크기, context length, vocabulary size 등이 있다. 파라미터 크기는 모델의 표현력과 성능, 복잡도, 훈련 및 추론 비용에 직접적인 영향을 미치는데 최초 개발된 ChatGPT의 사전훈련모델인 GPT-3는 175B의 파라미터 크기를 갖고 있으며17), OpenAI의 폐쇄형 소스 정책에 대항하여 Meta AI가 개발한 LLaMA는 3B-65B의 크기를 갖고 있다19). GPT-4의 파라미터 크기는 공식적으로 알려진 바가 없으며, LLaMA2는 7B-70B의 크기를 갖고 있다. 한번에 입력 받을 수 있는 토큰의 양인 context length는 언어모델의 단기기억 용량이라고도 볼 수 있는데, GPT 3.5나 4는 대략 4K-32K, LLaMA와 LLaMA2의 경우 2K-4K의 context length를 갖고 있다20). 현존하는 언어모델 중 가장 긴 context length를 갖고 있는 모델은 Anthropic의 Claude로 100K의 context length를 지원한다. 대부분의 거대언어모델들은 10K 이상의 vocabulary size로 훈련되었는데, 예를 들어 GPT-3는 50K, LLaMA는 32K의 vocabulary size를 갖고 있다. 최적의 하이퍼파라미터 조건 뿐 아니라 적절한 데이터셋 구성이 어떠해야 할지에 대해선 활발한 실험과 연구가 진행되고 있다. 예를 들어 LLaMA는 GPT-3보다 훨씬 적은 파라미터 크기를 갖는 대신 (175B vs. 65B), 훈련에 이용된 데이터셋의 토큰 수를 비약적으로 증가시킴으로써 (300B vs. 1.4T) 효과적으로 성능을 확보하는 전략을 택했다.

        

        
          2) 지도 미세조정 단계(Supervised fine-tuning; SFT)
          두번째 단계는 SFT 단계로 사전 훈련된 베이스 모델(pre-trained base model)을 이용하여 질문에 대한 응답이나 번역 등 원하는 특정 작업에 대한 학습을 시행한다. 전체 모델의 파라미터가 업데이트되며, 이 과정을 통해 도큐먼트 완성을 위한 모델이 아닌 질문에 대하여 답변하는 대화형 모델이 도출된다. SFT 단계를 위해서는 대략 수 만개 정도의 상대적으로 작지만 고품질의 데이터셋 수집이 필요하며, 데이터셋은 일반적으로 인간 라벨러(labeler)의 도움으로 작성된 프롬프트와 이상적인 응답 쌍으로 구성된다. 이후 이 데이터셋을 이용하여 학습이 수행되며, 이 때의 학습 알고리즘은 1단계인 사전학습 단계와 같은 next token prediction이다. 사전학습 단계와 비교하면 다량의 저품질 인터넷 도큐먼트 학습에서 소량의 고품질 프롬프트-응답 데이터셋 학습으로 변경된 것이다. 이 때 모델이 학습할 이상적인 응답 데이터 확보를 위해서 인간 라벨러는 라벨링 문서 작성 지침에 따라서 도움이 되고(helpful), 진실하며(truthful), 무해한(harmless) 내용을 작성하도록 요청 받는다.

        

        
          3) 인간 피드백 기반 강화학습 단계(Reinforcement learning from human feedback; RLHF)
          마지막 단계는 리워드 모델링(Reward modeling) 단계와 강화학습(Reinforcement learning) 단계로 구성된다. 리워드 모델링 단계에서는 동일한 프롬프트에 대해 이전 단계에서 생성된 SFT 모델을 이용하여 얻은 여러 개의 출력값(응답)에 대해 인간 라벨러가 점수를 매긴 데이터셋을 이용한다. 인간 라벨러가 답변을 생성하는 것보다 생성된 답변에 대한 평가를 하기가 훨씬 수월하기 때문에 더 많은 데이터셋을 얻을 수 있다. 이 데이터셋을 이용하여 프롬프트에 대한 응답을 보고 점수를 예측하는 리워드 모델을 학습(지도학습)시킨다. 리워드 모델을 통해 모델 응답의 완성도를 점수화할 수 있다.

          강화학습 단계에서는 학습된 리워드 모델을 이용하여 도출된 리워드 점수를 이용하여 SFT 모델을 강화학습한다. 강화학습을 통해 높은 점수를 받았을 때 생성된 단어들(응답)의 샘플링 확률을 더 높아질 것이고, 낮은 점수를 받았을 때 생성된 단어들의 샘플링 확률은 더 낮아질 것이다.

        

      

      
        2. 거대언어모델에게 한의학을 학습시키는 방법
        거대언어모델에 한의학 지식을 추가하고 원하는 작업을 수행하게끔 하기 위한 방법에 대해 살펴보고자 한다. 한의학 지식을 거대언어모델에 학습시키기 위해서는 크게 모델 내부를 직접 조작하거나, 직접 조작하지 않고 학습시키는 두 가지 접근을 고려해볼 수 있다. 아래에 소개한 방법은 배타적으로 사용할 필요는 없으며 여러 방법의 중복 적용이 가능하다.

        
          1) 모델 내부를 직접 조작
          첫번째로 사전훈련 단계에서의 조작 즉 베이스 모델 생성 단계에서부터 한의학 문서로 학습시키는 방법이 있다(Fig. 1a). 이 방법은 가장 근본적인 수준에서 한의학 지식과 체계를 학습시킬 수 있는 방법으로 한의학과 관련된 광범위한 주제에 대해 학습하고, 이를 바탕으로 신규 정보를 이해하거나 기존 정보를 활용하는 능력을 향상시킬 수 있다. 하지만, 현재 상황에서 베이스 모델의 사전 훈련은 연산량과 학습 데이터 양 측면에서 모두 실현 가능성이 낮은 방법이다.

          두번째로 고려할 수 있는 방법은 SFT 단계에서의 조작이다(Fig. 1b). SFT 과정을 더 세분화하면 단순히 문장을 완성하는 형태의 사전학습 모델을 대화형 모델로 만들기 위한 instruction-tuning과 특정 분야에 대한 구체적인 도메인 지식을 학습시키는 fine-tuning의 두 단계로 나누어 생각할 수 있다. 한의학 주제의 대화가 가능한 대화형 모델을 만드는 것이 목적이라면, 이미 instruction-tuning이 끝난 모델들을 대상으로 양질의 한의학 텍스트 데이터에 대한 fine-tuning을 진행하는 것이 효율적인 전략일 것이다.

          Instruction-tuning 모델의 선택은 크게 오픈소스 모델과 폐쇄형 모델로 나눠진다. 오픈소스(open-source) 진영의 최초 fine-tuned 모델인 알파카(Alpaca)가 개발된 이후, 알파카의 방식을 따라하거나 발전시키면서 다양한 오픈소스 대화형 모델들이 개발되었다. 알파카는 Meta AI의 오픈소스 pre-trained model인 LLaMA에 ChatGPT가 생성한 데이터로 SFT하여 개발된 모델이다. 그리고 최근 2023년 7월 LLaMA2가 연구 및 상업적 용도로 사용할 수 있는 무료버전으로 일반에게 공개되었다20). 특히 사전 학습된 베이스 모델(LLAMA2)뿐만 아니라 fine-tuned 대화형 모델(LLaMA2-Chat)까지 두 가지 버전으로 공개됨에 따라 LLaMA2-Chat을 기반으로 양질의 한의학 텍스트를 추가 학습시킴으로써 목적하는 용도에 맞는 거대언어모델을 개발할 수 있다. 이 접근법은 사전 훈련된 모델을 사용하고, 특정 작업에 맞게 가중치를 업데이트하여 한의학에 대한 이해를 향상시킬 수 있지만, 연산량과 학습시킬 데이터를 고려해야 한다. 연산량 측면에서는 LLaMA2-Chat의 경우 모델 파라미터 크기에 따라 각각 7B, 13B, 70B의 세 종류의 모델로 공개되었으므로 7B 혹은 13B 파라미터 크기를 지닌 모델 이용을 고려해볼 수 있다. 모델 학습을 위한 알고리즘은 사전학습 단계와 같은 next token prediction을 이용하며, 학습에 이용되는 데이터는 큐레이션을 거친 라벨이 있는 데이터(labelled data)일 수도 있고, 라벨이 없는 데이터(unlabeled data)를 가지고 자기지도학습을 할 수도 있다. 다만, LLaMA 기반의 베이스 모델의 경우 영어 중심으로 훈련되어서 한국어부터 학습시킨 후 한의학 텍스트를 학습해야 하는 점을 추가로 고려해야 한다.

          한편, 폐쇄형 모델을 이용하는 대표 케이스로는 API를 이용하여 OpenAI의 GPT-3.5 Turbo를 훈련시키는 방법을 들 수 있다. 현재(2023.09) GPT-3.5 Turbo 모델에 대한 fine-tuning이 가능하며, 2023년 중으로 GPT-4에 대한 fine-tuning 기능도 제공할 것이라고 밝힌 바 있다. GPT-3.5 Turbo 모델에 대해서 API를 이용하여 fine-tuning하는 방법에 대해서는 OpenAI 홈페이지(https://platform.openai.com/docs/guides/fine-tuning/fine-tuning-examples)에 자세히 나와있으며 사용자가 준비해야 하는 것은 fine-tuning을 위한 데이터를 요구하는 포맷에 맞게 JSON으로 작성하여 파일로 업로드할 수 있도록 해야 한다.

          두 방식의 장단점을 간략하게 정리하면 다음과 같다. 오픈소스 모델은 훈련자체에 드는 비용이 폐쇄모델 대비 상대적으로 저렴하며, 데이터 유출 우려가 없다는 점이 장점이다. 반면 훈련을 위한 연산자원을 확보하고 직접 훈련을 진행하는 과정에 약간의 기술적 장벽이 있을 수 있다. 현재기준 전반적으로 오픈소스 모델들의 성능이 폐쇄형 모델의 성능에 못 미치는 상황이다. 한편 폐쇄형 모델의 경우 현재 OpenAI의 기본 모델 훈련 비용이 상대적으로 비싸며, API 호출을 통해 OpenAI 서버 내로 데이터를 보내 서버 내 모델을 훈련시키는 방식이므로 데이터 보안에 대해여 담보할 수 없다. 또한 본인이 훈련시킨 모델을 온전히 보유하고 자유롭게 조작할 수 없으며 OpenAI가 서비스하는 자원과 기능에 의존해야 한다는 점이 단점으로 작용한다. 반면 API 호출을 이용하므로 훈련과정은 보다 수월하며, 성능이 오픈소스 모델에 비해 더욱 우수한 점이 장점이다.

        

        
          2) 모델 내부를 직접 조작하지 않는 접근방법
          모델 내부를 직접 조작하지 않고도 거대언어모델 기반 AI의 성능을 향상시키거나 새로운 도메인 역량을 확보하는 방법은 크게 프롬프트 엔지니어링(Prompt Engineering), RAG(Retrieval augmented generation), Gluing의 세 가지 방법이 있다(Fig. 2).
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              Approaches to use a domain-specific large language model without internal model manipulation. a. Prompt engineering, b. Retrieval augmented generation, and c. Cognitive augmentation. KM Korean medicine; ToT, Tree of thoughts 
            
            

            

          

          첫번째, 프롬프트 엔지니어링 혹은 In-context learning은 프롬프트(prompt)를 통해 모델에게 적절한 컨텍스트를 제공함으로써, 모델이 필요한 지식과 상식을 학습시키는 방식이다(Fig. 2a). 프롬프트 엔지니어링이라는 명칭은 행위에 초점을 두고 부르는 것이고, in-context learning은 행동의 변화를 이끌어냈다는 결과에 포커스를 둔 표현이라고 생각할 수 있다. 기본적으로 모델 내부의 웨이트를 직접 조절하지 않고도 AI의 성능 개선이 가능하다는 점은 기존 인공지능 모델에서는 생소한 개념인데 이것이 가능한 이유는 인터넷에 있는 오픈 데이터들로 학습된 LLM의 경우, 인간의 모든 지식이 모델 안에 담기어 숫자로 재구성된 것이기 때문이다. 프롬프팅은 적절한 출력을 구성할 수 있도록 수학적 조건을 설정하는 것이다. 중요한 점은 그 수학적 조건이 도메인 특이적이며, 거대언어모델을 해당 도메인에 적용하기 위해서는 조정이 필요하다는 것이다. 그러나 모델 내부의 웨이트(가중치) 자체는 변하지 않는다. 즉, 모델은 인간의 모든 지식을 습득했고, 당신의 도메인 지식 역시 궁극적으로 인간의 지식에 기반을 두고 있기 때문에 이미 도메인에 대한 잠재적인 지식을 가지고 있어 모델의 웨이트는 바꿀 필요가 없는 것이다.

          API 호출을 통해 학습이 완료된 모델에 user와 assistant의 대화 내용을 입력하고, system으로는 모델의 태도를 입력하는 등 적절한 대화의 맥락을 제공함으로써 모델의 파라미터를 업데이트하지 않고도 모델의 응답을 향상시킬 수 있다. 예를 들어, 삼행시가 무엇인지 모르고 있던 모델에 삼행시의 개념에 대해 예시 없이 설명만으로도(context 제공) 삼행시를 지을 수 있게 되거나(zero-shot learning) 한 개의 예시를 통해 학습이 이루어진다(one-shot learning). 또한 프롬프트 엔지니어링을 통해서 모델이 최대한 깊이 있는 수준의 사고를 하도록 유도할 수 있다. 예를 들어, 'Pretend you have IQ 120' 또는 ‘Think step by step’ 등과 같은 트리거 프롬프트(trigger prompt)를 사용하여 모델이 더 복잡하고 심도 있는 질문에 대해 답변하도록 할 수 있다.

          이는 GPT-3에서 본격적으로 나타난 창발적인(emergent) 현상이며21), 이미 사전훈련 과정에서 학습에 필요한 기반지식과 상식, 모델을 갖추고 있기 때문에 프롬프팅 만으로 학습을 한 것으로 일종의 메타 학습(meta learning)이라고 할 수 있다. 하지만 이 방법의 한계는 결국 모델이 self-attention을 유지할 수 있는 사이즈인 컨텍스트 윈도우(context window)의 길이에 따른 제약이 있다는 점으로, 모델이 받아들일 수 있는 컨텍스트의 양에 제한이 있기 때문에 대량의 복잡한 개념 주입이 필요한 경우에는 적합하지 않다.

          두번째로, RAG의 수행 방법은 다음과 같다(Fig. 2b). 도메인 지식 관련 문서를(예를 들면, 동의보감) chunk로 나누고 토큰화를 통해 벡터 임베딩하여 벡터 DB를 사전에 구축해 둔다. 사용자의 query가 들어오면 질의 역시 벡터 임베딩한 후 query 벡터와 DB 벡터 간의 유사도를 계산하여 가장 관련성 높은 문서를 선택한다. API로 모델의 응답 호출 시에 관련 문서 내용을 컨텍스트로 제공하여 모델이 in-context 학습할 수 있도록 한다. 따로 지식 주머니를 달아주는 것으로 생각할 수 있다.

          세번째로 Gluing22) 또는 인지 증대(cognition augmentation) 방법은 일회성 답변 생성이 아니라, 스스로 생성한 답변들을 다시 처리하며 보다 고도화된 사고를 가능하게 하는 방법으로, 메타적 사고를 통해 보다 고차적인 모델로 만들기 위한 방법이다(Fig. 2c). Self consistency with Chain of thought(CoT-SC) 또는 Tree of thoughts(ToT) 등의 방법들이 여기에 속한다. CoT-SC는 같은 query를 여러 번 주고 이에 대한 답변들 중 일관성 있는 답변으로 voting 하는 식으로 진행된다. ToT는 매 단계에서 여러 차례 query를 주고 depth-first 혹은 breath-first search 방식으로 제일 잘한 답변을 선택하는 식으로 진행한다. ToT의 결과 성능이 900% 향상되었다는 연구 결과가 보고된 바 있다23). 다만, 이를 위해서는 API를 여러 번 호출해야 하고, 결과들을 접합(gluing)하는 코드가 실행되어야 해서 실용적인 측면에서 API 호출에 대한 시간과 비용이 문제가 될 수 있다.

        

      

      
        3. 거대언어모델의 한의학 교육에의 활용
        거대언어모델은 한의학 교육에서 여러 가지 방식으로 활용될 수 있다.

        개인 맞춤형 학습 계획 및 학습 자료 제공: 거대언어모델은 상호작용적으로 동작하고 흥미로운 학습 자료를 생성함으로써 기존의 한의학 교수방법론을 혁신할 수 있다. 학생의 개인적인 강점, 약점, 지식 수준, 학습 목표 및 학습 성향에 대한 요구에 따라 맞춤형 학습 계획을 제공할 수 있다24,25). 또한, 학생들의 학습 요구와 선호에 따라 플래시카드, 요약 노트, 케이스 스터디 및 연습 문제 등의 맞춤형 학습 자료를 제공할 수 있다26). 개인의 학습 방식과 속도를 고려한 맞춤형 학습 계획은 학습의 효율성을 높이고, 학생들이 자신의 이해도를 점검하고 개선할 수 있게 도와줄 것이다.

        지식 통합 및 커리큘럼 개발: 한의학은 전통적인 지식과 현대적인 연구가 결합된 영역으로 개인이 방대한 지식체계를 정리하고 통합하기란 대단히 어렵다. 거대언어모델은 다양한 자료들을 통합하고, 사용자가 필요한 정보를 더 쉽고 빠르게 찾을 수 있도록 돕는다. 특히, 한의과학 분야의 최신 연구 추세와 발전에 기반하여 새로운 주제 및 소주제를 교육 과정에 포함시키는 것을 제안할 수 있다. 또한 교육 과정 자료, 강의 노트, 평가 과제 등을 개발하고 수정하는 데 사용될 수 있다. 이를 위해 거대언어모델을 한의학 교과서, 논문 및 그 외 학습 자료로 훈련하여 생성된 콘텐츠가 정확하고 관련성이 있도록 해야 한다.

        학생 평가 자동화: 거대언어모델을 이용하여 객관적 평가, 예를 들어 객관식 문제나 빈칸 채우기 문제 뿐만 아니라 에세이나 케이스 스터디와 같은 서술형 문항에 대해서도 채점을 자동화할 수 있다. 에세이나 케이스 스터디와 같은 소논문에 대한 평가 시에 거대언어모델은 글의 구조, 일관성 및 관련성에 대한 자세한 피드백을 즉시 제공할 수 있다는 점에서 유용성이 부각된다.

        가상 환자 시뮬레이션 실습: 거대언어모델은 현실적인 가상 환자 시나리오를 제공하여 한의과대학 학생들이 환자 상황을 모의하고 실습하는 데 사용될 수 있다. 예를 들어, 실습의 목표를 입력하면 모델은 해당 증상이나 질환에 대한 환자의 역할을 수행하고, 학생은 진단과 치료 방법을 제시하는 연습을 할 수 있다27). 뿐만 아니라, 거대언어모델은 모델의 질문에 대한 학생의 응답을 해석하고, 피드백을 제공함으로써 학생이 한의학의 임상적 의사결정 과정을 연습하고, 환자와의 대화 기술을 습득할 수 있게 한다. 뿐만 아니라, 거대언어모델에 VR 기술을 접목함으로써 실제 임상 현장과 유사한 상황을 시뮬레이션 함으로써 부족한 임상 경험을 보충하는데 도움 받을 수 있다.

        연구 및 학문 활동에서의 활용: 거대언어모델은 한의학 연구에서도 활용될 수 있다. 대량의 데이터와 정보를 훑어서 관련 연구를 식별하고 결과를 종합함으로써 새로운 연구 아이디어를 도출하거나, 기존 연구를 검토하고 요약하는데 사용될 수 있다. 특히 문헌 리뷰와 같은 연구 활동에서 방대한 양의 학술 자료를 빠르게 검토하고, 연구자들이 효율적으로 정보를 수집하고 분석할 수 있게 돕는다28-30). 문헌 검토, 데이터 분석, 연구 논문 및 보고서 초안 작성 등의 업무를 수행함으로써 연구에 대한 결과물 도출을 촉진하고 가속화하는 데 도움을 줄 수 있다.

        다만, 위에서 살펴본 거대언어모델을 활용한 방법들이 실제로 효과적인 교육 도구로 작동하려면, 거대언어모델의 한의학에 대한 정확하고 심도 있는 이해가 필수적이다. 이를 위해서는 한의학 분야의 전문가들이 모델의 훈련과 평가에 참여하고, 모델이 올바른 정보를 제공하고 있는지를 검증하는 과정 등 적합한 모델 평가 방법에 대한 탐구가 병행되어야 할 것으로 생각된다.

      

    

    

  
    
      결 론
      거대언어모델 기반의 생성형 인공지능 기술은 의료 분야에서도 혁신을 가져오고 있다. 이러한 기술은 복잡한 문맥 이해와 추론 능력을 활용하여 의사의 진단과 의사결정을 보조하며 환자와 의료진 간 의사소통을 보완할 수 있다. 한의학 분야에서도 이러한 기술의 활용이 기대되며, 한의학 지식을 거대언어모델에 통합시키려면 한의학 데이터를 이용한 추가적인 학습이 필요하다. 한의학을 거대언어모델에 훈련시키는 방법에는 크게 두 가지 접근법이 있다. 첫번째는 모델 내부를 직접 조작하는 방법으로, 사전훈련을 통해 베이스 모델을 대량의 한의학 데이터를 기반으로 학습시키거나 한의학 지식에 관한 질의응답 데이터를 이용하여 이미 훈련된 모델의 파라미터를 미세조정하는 방법이다. 두번째로는 모델 내부를 조작하지 않는 방법으로, 프롬프트 엔지니어링, 정보 검색 기반 방법(RAG), 그리고 ToT 등 인지 증대 방법을 활용할 수 있다. 한의학 도메인에 특화된 거대언어모델은 개인 맞춤형 학습 계획 및 학습 자료 생성, 지식 통합과 커리큘럼 개발, 학생 평가 자동화, 가상 환자 시뮬레이션, 그리고 연구 및 학문 활동에 다양한 방식으로 활용할 수 있을 것으로 기대된다. 그러나 이러한 활용을 위해서는 모델의 정확성과 전문성을 확인하고, 전문가들의 참여를 통한 검증 과정이 필수적이다. 거대언어모델을 통한 한의학 교육의 발전은 학습 효율성과 교육 혁신을 도모할 수 있는 새로운 전망을 제시하며, 실제 교육 현장에서의 적용을 위해 활발히 탐구 되어야 하는 중요한 주제이다.
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