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            Abstract
          
        

        
          2022년 11월 ChatGPT가 등장한 이후로 생성형 인공지능 서비스는 인공지능 교육 분야에서 집중적으로 연구되고 있다. 이는 생성형 인공지 서비스가 인간에 근접한 수준의 상호작용을 제공하는 것이 가능하고, 기존 인공지능 챗봇 서비스보다 그럴듯한 응답을 제공하기 때문이다. 그러나 생성형 인공지능은 학습 데이터와 모델의 편향 등의 요인으로 인해 인공지능 환각을 포함하는 응답을 생성할 수 있다. 이와 관련하여 일부 국내외 연구가 인공지능 환각 현상의 원인을 규명하고, 부정적인 영향을 경감하기 위한 주제를 다루고 있다. 그러나 아직까지는 국내 연구 사례의 수가 해외 연구 사례 대비 매우 적은 편이다. 이에 본 연구에서는 인공지능 환각에 대한 해외 연구 동향을 분석하고, 대표적인 연구 사례를 분석함으로써 인공지능 환각 연구의 현황을 파악하는 한편, 이를 바탕으로 생성형 인공지능의 교육적 활용에 대한 방향성을 제시하고자 한다. 분석 결과를 바탕으로 생성형 인공지능의 교육적 활용에 있어서 인공지능 환각에 대한 명확한 인지와 현실적인 인공지능 환각 경감 방법의 활용이 필요하다는 결론을 도출하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Since the introduction of ChatGPT in November 2022, generative AI (GAI) services have been intensively studied in the field of AI education. This is because GAI services can provide more human-like interactions and more plausible responses compared to traditional AI services. However, GAI services can generate responses that include AI hallucinations due to factors such as training data bias and model bias. In relation to this subject, some studies investigate the causes of AI hallucinations and explore strategies to mitigate their negative impact. However, the number of domestic studies remains smaller than that of international studies. In this study, we analyze international research trends related to AI hallucinations and review research cases to understand the current status of domestic AI hallucination research. Based on our findings, we propose directions for the educational use of GAI that account for the issue of AI hallucinations. Our analysis highlights the need for both a clear understanding of AI hallucinations and the practical application of methods to mitigate negative impacts for the educational use of GAI.
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      1. 서론
      생성형 인공지능 (Generative Artificial Intelligence, GAI) 대규모 데이터셋을 학습하여 음성, 텍스트, 이미지 등 새로운 디지털 콘텐츠를 생성하는 인공지능을 의미한다. 생성형 인공지능은 수십억 개 이상의 매개변수를 학습한 거대 인공지능 모델 (Large Artificial Intelligence Models)을 이용한다. 거대 인공지능 모델은 텍스트 생성에 특화된 거대 언어 모델 (Large Language Models, LLMs)과 텍스트, 음성, 이미지 등 다양한 디지털콘텐츠 생성을 지원하는 거대 멀티모달 모델(Large Multimodal Models, LMMs)로 분류된다[1].

      대표적인 거대 인공지능 모델은 Google사의 PaLM-E, OpenAI사의 GPT, Runway AI사의 Stable Diffusion, Midjourney사의 Midjourney, Google사의 Gemini, DeepMind사의 Gopher, Anthropic사의 Claude, OpenAI사의 Codex, Microsoft사의 Vall-E 등이 알려져 있다[2].

      생성형 인공지능 서비스는 생성형 인공지능을 서비스 목적에 부합하도록 학습시켜, 사용자에게 웹 또는 인터넷을 통해 서비스하는 것을 의미한다. 대표적인 생성형 인공지능 서비스로는 OpenAI사의 ChatGPT (Chat Generative Pre-trained Transformer)와 Google사의 GEMINI (Generalized Multimodal Intelligence Network)가 있으며[3, 4], 해당 서비스는 인간이 생성하는 텍스트, 음성, 이미지, 동영상, 코드 등의 대규모 데이터를 학습하여 사용자의 입력에 대해 적절한 디지털콘텐츠를 생성하여 응답한다. 세계적으로 다수의 생성형 인공지능 서비스가 공개되어 있는데, 그 중 텍스트, 이미지 및 동영상, 오디오(음성, 음원), 코드, 번역, 디자인 및 모델링 등 다양한 생성 기능에 특화되어 있는 생성형 인공지능 서비스 중 일부를 Table 1에 정리하였다. Table 1에서 볼 수 있듯이 생성형 인공지능 서비스는 챗봇 서비스에 국한되어 있지 않고, 이미지, 영상, 음성 데이터 생성 등 점차 디지털 콘텐츠 전반의 생성 기능을 제공하는 방향으로 발전하고 있다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Major GAI Services and Types of Responses
        
        

      

      
        
          
            	GAI Service
            	Response Type
          

        
        
          	ChatGPT (OpenAI)
          	Text
        

        
          	GEMINI (Google)
          	Text
        

        
          	Claude (Anthropic)
          	Text
        

        
          	Notion AI (Notion)
          	Text
        

        
          	Stable Diffusion (Stable AI)
          	Image
        

        
          	Midjourney (Midjourney)
          	Image
        

        
          	Runway ML (Runway)
          	Video
        

        
          	Runway ML (Runway)
          	Video & Video style
        

        
          	VALL-E (Microsoft)
          	Sound (Voice)
        

        
          	Amper Music (Shutterstock)
          	Sound (Voice)
        

        
          	GitHub Copilot (Microsoft&OpenAI)
          	Code
        

        
          	Tabnine (Tabnine)
          	Code
        

        
          	DeepL (DeepL)
          	Translation
        

        
          	Spline AI (Spline)
          	Design&Modeling
        

      

      

      생성형 인공지능 서비스가 주목받기 시작한 것은 2022년 11월 30일 ChatGPT가 공개되면서부터이다[3]. ChatGPT는 사용자에게 친숙하면서도 직관적인 대화형 프롬프트를 제공함으로써 이용자의 편의성을 개선하였고, 기존 인공지능 서비스 대비 고차원적 추론 문제 해결 능력이 우수한 것으로 알려져 있다[5]. 이와 같이 ChatGPT의 성능을 비약적으로 발전시킨 생성형 인공지능이 인간이 생성한 산출물과 거의 구분할 수 없을 정도로 높은 품질의 콘텐츠를 생성할 수 있는 성능을 보여주면서 인공지능 기술의 수준이 초기 형태의 범용 인공지능 (Artificial General Intelligence, AGI)에 도달한 것인지에 대한 논쟁까지 생겨났다[6].

      이러한 ChatGPT의 등장은 인공지능 교육과 소프트웨어 교육 분야에서도 새로운 도전 과제를 제시한다[7]. 일부 연구자들은 ChatGPT가 상당 수준의 교육 지원 능력을 보유하고 있는 것으로 판단하고 있지만[8], 윤리적 고려 사항과 학습 평가에 있어서 미칠 수 있는 부정적인 영향, 과학적 진실성, 학습자의 사고력에 미치는 영향 등에 대한 위험성에 대해서 논쟁하고 있다[9-12].

      이에 대한 논쟁의 원인은 ChatGPT를 교육에 활용해야 하는지 여부에 대한 심도 있는 고찰에서부터 시작된다. Farrokhnia 외 3인은 ChatGPT를 교육 분야에서 활용하지 않고, 금지하는 방안은 실패할 가능성이 높으며, 존재를 부정하는 방안 또한 교육 환경에서 혼란을 초래할 가능성이 크다고 분석하였다[7]. 또한, 생성형 인공지능이 생성한 디지털콘텐츠 검출기를 이용하는 방안은 임시방편에 불과할 것으로 예상하였다. 즉, 교육에서 ChatGPT를 활용하는 것이 옳은지에 대한 완벽한 검증은 되지 않았지만, 광범위한 영역에서 ChatGPT가 사용되고 있고, 그 성능이 비약적으로 발전되고 있으며, 디지털콘텐츠 전반으로 활용 영역이 확대되고 있다(Table 1). 이처럼 생성형 인공지능 관련 기술과 서비스가 빠르게 발전하는 환경에서 신뢰성이 검증되지 않고, 부작용이 우려된다는 이유로 생성형 인공지능 서비스를 교육에서 배제하는 방안은 현실적이지 않다는 것이다. 따라서 인공지능 교육을 포함한 교육 전 분야는 부정적 효과를 제거하여 생성형 인공지능 서비스를 수용할 수 있는 방안을 모색해야 한다.

      생성형 인공지능을 교육에 적용하는 데 있어 가장 문제가 되는 것 중 하나는 인공지능 환각 (Artificial Intelligence Hallucinations, AI Hallucinations)이다. 이는 생성형 인공지능 서비스가 잘못된 답변을 생성하거나 존재하지 않는 디지털콘텐츠를 생성하는 현상[13]을 말한다. McIntosh 외 5인의 연구는 생성형 인공지능 서비스에 문헌 검색을 요청했을 때 실존하지 않는 문헌을 실존하는 것처럼 생성하거나, 검색 결과를 마치 실존하는 결과인 것처럼 응답하는 환각 현상을 확인하였다[13]. 인공지능 환각은 GANs(Generative Adversarial Networks)의 본질적인 특성 (Inherent Property of GANs)으로, 모델의 학습 및 조정 과정에서 여러 요인에 의해서 발생할 수 있으며, 대규모의 데이터를 학습한 LLMs에서도 학습 데이터의 불완전성 (Imcompleteness in the Training Data), 사용자 질문의 모호함과 불명확한 기대(Vague/Unclear Questions and Expectations by the User) 등의 요인으로 발생할 수 있다[14].

      인공지능 환각에 대해서 생성형 인공지능 서비스가 인지하고 있는지 여부를 확인하기 위하여 주요 생성형 인공지능 서비스인 ChatGPT, Gemini, Claude, Notions AI에 각각의 단점에 대해서 기술하도록 프롬프트를 입력하여 확보한 응답을 Table 2에 기술하였다. 각 서비스에 입력한 질의는 “Briefly explain {service_name}'s five disadvantages”로, ChatGPT는 첫 번째 단점을 환각 (Hallucinations (False information))으로 응답하였고, Claude는 Potential hallucinations를 네 번째 단점으로 응답하였다. Gemini는 인공지능 환각에 대한 직접적인 단점을 응답하지 않았지만, Bias and fairness, Explainability challenges, Technical complexity를 단점으로 응답한 점은 인공지능 환각으로 인한 효과가 간접적으로 성능에 영향을 미치는 요인으로 판단하고 있는 것으로 해석된다. 예를 들어, Bias and fairness는 생성형 인공지능의 학습 데이터 또는 모델이 편향되어 있어 잘못되거나 틀린 응답을 제공할 가능성을 의미하고, Explainability challenges는 Gemini의 응답이 복잡한 과정을 거쳐 산출되지만 (Technical complexity), 그와 같은 결과가 산출된 이유를 설명할 수 없는 단점을 의미한다. 즉, Gemini가 단점으로 제시한 항목들은 인공지능 환각으로 인한 부정확한 정보의 응답 가능성을 전제로 한 단점이다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Major GAI Services and Types of Responses
        
        

      

      
        
          
            	GAI Services
            	Response (5 Disadvantages)
          

        
        
          	ChatGPT
(OpenAI)
          	1. Hallucination (False information)
2. Lack of real-time data
3. Context misunderstanding
4. Bias and ethical concerns
5. Dependency and creativity limitations
        

        
          	Gemini
(Microsoft)
          	1. Limited availability
2. Technical complexity
3. Bias and fairness
4. Explainability challenges
5. Computational costs
        

        
          	Claude
(Anthropic)
          	1. Knowledge cutoff
2. No web browsing
3. No persistent memory
4. Potential hallucinations
5. Ethical constraints
        

        
          	Notion AI
(Notion)
          	1. Requires human review
2. Limited creativity
3. Context misinterpretation
4. Internet connection dependent
5. Learning curve
        

      

      

      Notion AI 또한 인공지능 환각에 대하여 직접 관련이 있는 응답을 하지는 않았지만, 첫 번째 응답으로 Output needs human verification을 응답하였고, 이는 인공지능 환각으로 인해 응답을 완전히 신뢰할 수 없고, 그에 따라 사용자의 주의가 필요하다는 인공지능 환각으로 인한 간접적인 단점을 의미한다.

      Table 2에 표현된 것처럼 생성형 인공지능 서비스가 제공하는 응답은 완벽하게 신뢰가능한 응답이 아니고, 특정 응답이 산출된 이유를 기술적으로 설명할 수 없는 단점이 있다. 새로운 지식을 처음으로 접하는 학습자에게 있어서 인공지능 환각은 잘못된 지식과 정보를 바탕으로 개념을 이해하고, 현상을 해석하게 할 가능성이 있으며, 이는 교육 외 분야에서의 인공지능 환각으로 인한 부정적 효과보다 잠재적으로 치명적인 결과를 초래할 가능성이 높다. 따라서 인공지능 교육을 비롯한 교육 전분야에서 ChatGPT를 비롯한 Gemini, Claude, Notion AI와 같은 생성형 인공지능 서비스의 교육적 활용에 대해서 고려한다면, 반드시 인공지능 환각의 영향을 회피 또는 경감할 수 있는 대비책을 마련해야 한다. 그러나 아직까지는 생성형 인공지능 서비스의 교육적 활용에 대한 연구에서 인공지능 환각으로 인한 부정적 영향을 고려한 교육 방법에 대한 논의는 소수만이 확인된다. 구체적으로 해외에서는 체계적이므로 인공지능 환각의 원인을 규명하고, 교육에서 활용을 해야 하는지 여부에 대해서 논의하고 있는 반면[15-34], 국내에서는 인공지능 환각에 대한 일부 사례 연구만이 확인된다[35-42]

      이에 본 연구에서는 인공지능 환각에 대한 국내외 연구 동향을 살펴보고, 생성형 인공지능 서비스를 교육에 활용할 때 인공지능 환각을 어떤 측면에서 연구해야 할 것인가에 대해 고찰하고자 한다.

      상기 연구를 수행하기 위하여 본 연구의 2절에서는 인공지능 환각을 주제로 한 문헌의 정보를 Web of Science (WoS)에서 수집하여 빈도수와 키워드 네트워크 분석을 수행하였다. 3절에서는 2절에서 분석된 내용을 바탕으로 주요 해외 연구 사례를 정성적으로 리뷰하였고, 키워드를 바탕으로 연구의 주제를 보다 명확하게 분류하였다. 4절에서는 학술지 인용색인(Korea Citation Index, KCI)에서 제목을 바탕으로 검색한 연구 문헌 7건을 선정하여 국내 연구 사례를 분석하였으며, 5절에서는 2절과 3절, 4절의 분석 결과를 바탕으로 인공지능 환각에 대한 교육적 대응 방안과 연구 방향성에 대해서 고찰하였다.

    

    

  
    
      2. 인공지능 환각 해외 연구 문헌정보 분석
      인공지능 환각에 대한 동향 분석을 위하여 Web of Science (WoS)에서 ‘Artificial Intelligence Hallucination’, ‘AI Hallucination’을 키워드로, Topic, Title, Author Keywords 필드에서 문헌정보를 검색하여 356건의 문헌 정보를 수집하고[15], 그에 대한 키워드를 추출하여 네트워크 분석을 수행하였다.

      인공지능 환각에 대한 연구는 2022년 11월 ChatGPT가 등장하면서 급격히 증가하였다. 이에 데이터의 시간적 범위를 2022년부터 2024년 12월 25일 검색되는 부분으로 지정하였다.

      키워드 네트워크 분석은 영문 연구문헌 중에서도 Author Keywords가 존재하는 데이터에 대해서 적용 가능하므로, WoS 데이터 중에서도 Language 필드가 English이고, Author Keywords 컬럼이 존재하지 않는 문헌정보를 제외하여 284건의 데이터를 확보하였다. 2024년 12월 기준 WoS에서 ‘Generative Artificial Intelligence’ 키워드로 검색했을 시 13,427건의 연구문헌이 확인되고, 데이터의 시간적 범위를 2022년부터 2024년 12월 25일 검색되는 부분으로 한정했을 때 9,798건의 연구문헌이 검색된다. 따라서 동기간 동안 생성형 인공지능 대비 인공지능 환각 연구문헌의 비중은 2.90%로 산출된다. 인공지능 환각이 생성형 인공지능에서 나타날 가능성이 높은 현상임을 감안할 시 소수의 연구에서만 인공지능 환각에 대해서 다루고 있어 상대적으로 연구가 저조한 상황이다.

      해당 문헌을 저널/콘퍼런스, 연도로 구분한 결과를 Fig. 1에 표현하였다. 생성형 인공지능 관련 저널 연구문헌은 2022년 811건을 시작으로 2024년 4,400건으로 연평균 132.92% 증가하였고, 콘퍼런스 문헌은 2022년 571건을 시작으로 2024년 1,178건으로 연평균 43.63% 증가하였다. 2025년에는 각각 147건과 24건이 출판 예정(Early Access)인 것으로 집계되었다. 따라서 생성형 인공지능 관련 연구문헌은 콘퍼런스보다 저널에서 주로 출판되고 있고, 증가하는 수준 또한 저널 출판수가 콘퍼런스 발표수보다 3배가량 빠르게 증가하는 것으로 분석되었으며, 현재의 생성형 인공지능 서비스에 집중된 관심을 고려할 시 이후로도 이와 같은 경향이 지속될 것으로 예상된다.

      
        
        

        Figure 1.  
				
        

        
          Publication Count by Years
          (Upper: GAI, Lower: AI hallucination)

        
        

        

      

      인공지능 환각 관련 저널 연구문헌은 2022년 11건을 시작으로, 2023년 39건, 2024년 167건이 출판되었으며 분석 기간 동안 연평균 289.64% 증가하였다. 콘퍼런스 문헌은 2022년은 0건이고, 2023년 11건, 2024년 47건이 출판되었다. 저널 문헌은 2025년 8건이 출판 예정이고, 콘퍼런스 문헌은 1건이 출판 예정이다.

      인공지능 환각 연구 동향을 분석하기 위하여 데이터를 확보한 뒤 동일 개념 또는 유사 개념을 표현하는 방법을 통일시키기 위하여 코사인 유사도가 0.9 이상인 키워드를 동일 그룹으로 그룹화하였다[16]. 또한, 해당 그룹의 대표키워드를 지정하여 그룹 내 리스트와 동일한 키워드는 대표키워드로 치환하도록 프로그램을 작성하였다.

      다만, 코사인 유사도는 단어 간 의미의 유사성을 바탕으로 그룹화할 수 있지만, 일부 키워드의 경우에는 전혀 관련이 없는 경우에도 그룹화하여 하나의 그룹으로 표현할 가능성이 있으며, 경우에 따라서는 복수와 단수를 별도의 그룹으로 그룹화하는 경우도 있다. 이에 각 그룹에 속한 키워드의 적정성을 정성적으로 판단하여 그룹화 과정에서 발생하는 오류를 정정하고, 일관성을 유지할 수 있도록 작업하였다.

      예를 들어, ‘AI chatbots’, ‘Chatbots’, ‘chatbots’ 키워드는 상기 과정에 의해서 기계적으로 동일 그룹으로 그룹화되었고, ‘AI chatbots’ 키워드는 나머지 2개 키워드와 유사한 개념이지만, 동일 개념은 아니므로, 그룹에서 제거되어야 한다. 또한, ‘Chatbot’, ‘chatbot’ 키워드는 ‘chatbot’ 키워드로 그룹화되었는데, 이는 ‘Chatbots’, ‘chatbots’ 키워드와 동일 개념을 의미하므로, 하나의 그룹으로 그룹화될 필요가 있다. 상기 서술된 방식에 따라서 ‘Chatbots’, ‘chatbots’, ‘Chatbot’, ‘chatbot’ 키워드는 4개 키워드를 포괄할 수 있는 대표키워드인 ‘Chatbots’으로 그룹화하고, ‘AI chatbots’ 키워드는 그룹에서 제거하였다.

      284건의 데이터에 대하여 중복을 제거하여 1,699건의 키워드를 추출하고, 각 문헌에 순번을 부여하여 {문헌번호, 키워드} 순으로 전처리하였다. 이를 Fig. 2와 같이 키워드 네트워크 그래프로 표현하고, 빈도수 분석을 수행한 결과 중 상위 30개 키워드를 Table 3에 나열하였다. 또한, 연결중심성 (Degree Centrality, DC), 매개중심성 (Betweenness Centrality, BC), 근접중심성(Closeness Centrality, CC), 위세중심성(Eigenvector Centrality, EC)을 분석한 결과를 Table 4에 나열하였다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Frequency Analysis Results (TOP 30 keywords)
        
        

      

      
        
          
            	Keyword
            	Frequency
            	Keyword
            	Frequency
            	Keyword
            	Frequency
          

        
        
          	Artificial Intelligence (AI)
          	143
          	Ethics
          	11
          	eXplainable AI (XAI)
          	6
        

        
          	Large Language Model (LLM)
          	118
          	Education
          	11
          	Accuracy
          	6
        

        
          	ChatGPT
          	90
          	Language Model
          	10
          	Google Bard
          	6
        

        
          	Generative Artificial Intelligence (GAI)
          	57
          	Knowledge Graph
          	10
          	Diagnosis
          	6
        

        
          	Hallucinations
          	41
          	Schizophrenia
          	9
          	Bias
          	6
        

        
          	Machine Learning (ML)
          	28
          	Medical Education
          	9
          	Patient Education
          	5
        

        
          	Natural Language Processing (NLP)
          	25
          	Clinical Decision Support (CDS)
          	8
          	Software Engineering
          	5
        

        
          	Chatbots
          	23
          	Retrieval Augmented Generation (RAG)
          	8
          	Systematic Review
          	5
        

        
          	Deep Learning (DL)
          	19
          	Prompt Engineering
          	7
          	Academic Integrity
          	4
        

        
          	GPT
          	12
          	Generative Adversarial Networks (GANs)
          	6
          	Healthcare
          	4
        

      

      

      
        Table 4. 
				
        

        
          Centrality Analysis Result
        
        

      

      
        
          
            	Keyword
            	DC
            	Keyword
            	BC
            	Keyword
            	CC
            	Keyword
            	EC
          

        
        
          	Artificial Intelligence (AI)
          	0.5235
          	Artificial Intelligence (AI)
          	0.3378
          	Artificial Intelligence (AI)
          	0.6499
          	Artificial Intelligence (AI)
          	0.3400
        

        
          	Large Language Model (LLM)
          	0.4540
          	Large Language Model (LLM)
          	0.2792
          	Large Language Model (LLM)
          	0.6130
          	Large Language Model (LLM)
          	0.3082
        

        
          	ChatGPT
          	0.3543
          	ChatGPT
          	0.1287
          	ChatGPT
          	0.5699
          	ChatGPT
          	0.2802
        

        
          	Generative Artificial Intelligence (GAI)
          	0.2276
          	Generative Artificial Intelligence (GAI)
          	0.1188
          	Generative Artificial Intelligence (GAI)
          	0.5287
          	Natural Language Processing (NLP)
          	0.1932
        

        
          	Hallucinations
          	0.1659
          	Hallucinations
          	0.0782
          	Natural Language Processing (NLP)
          	0.5068
          	Chatbots
          	0.1756
        

        
          	Natural Language Processing (NLP)
          	0.1648
          	Machine Learning (ML)
          	0.0415
          	Hallucinations
          	0.5043
          	Generative Artificial Intelligence (GAI)
          	0.1377
        

        
          	Chatbots
          	0.1502
          	Generative Adversarial Networks (GANs)
          	0.0373
          	Machine Learning (ML)
          	0.5016
          	Language Model
          	0.1359
        

        
          	Machine Learning (ML)
          	0.1256
          	Deep Learning (DL)
          	0.0292
          	Chatbots
          	0.4997
          	Machine Learning (ML)
          	0.1344
        

        
          	Language Model
          	0.0930
          	Natural Language Processing (NLP)
          	0.0247
          	GPT
          	0.4781
          	Medical Education
          	0.1181
        

        
          	GPT
          	0.0818
          	Chatbots
          	0.0178
          	Deep Learning (DL)
          	0.4779
          	Hallucinations
          	0.1084
        

        
          	Deep Learning (DL)
          	0.0684
          	Ethics
          	0.0174
          	Medical Education
          	0.4759
          	Examinations
          	0.1061
        

        
          	Accuracy
          	0.0650
          	MRI
          	0.0137
          	Education
          	0.4724
          	Answer
          	0.0995
        

        
          	Medical Education
          	0.0650
          	GPT
          	0.0129
          	Ethics
          	0.4718
          	Exam
          	0.0995
        

        
          	Generative Adversarial Networks (GANs)
          	0.0639
          	Language Model
          	0.0123
          	Generative Adversarial Networks (GANs)
          	0.4710
          	Medical Examination
          	0.0995
        

        
          	Education
          	0.0617
          	Conversational Agents
          	0.0114
          	Bias
          	0.4699
          	Response
          	0.0995
        

        
          	Ethics
          	0.0561
          	fMRI
          	0.0107
          	Prompt Engineering
          	0.4628
          	GPT
          	0.0970
        

        
          	Examinations
          	0.0504
          	Schizophrenia
          	0.0100
          	Healthcare
          	0.4622
          	Otolaryngology
          	0.0957
        

        
          	Otolaryngology
          	0.0437
          	Psychedelics
          	0.0097
          	Language Model
          	0.4620
          	Surgery
          	0.0951
        

        
          	Answer
          	0.0426
          	Education
          	0.0092
          	Google Bard
          	0.4617
          	EAR
          	0.0894
        

        
          	Exam
          	0.0426
          	Intelligent Textbooks
          	0.0086
          	Fairness
          	0.4594
          	Patient Safety
          	0.0884
        

      

      

      연결중심성은 키워드 네트워크상 특정 노드가 다른 노드와 가지는 연결의 수를 의미하며, 매개중심성은 특정 노드를 통해서 다른 노드 간 연결되는 수준을 의미한다. 근접중심성은 특정 노드가 다른 모든 노드와 가까이 위치한 수준을 의미하며, 위세중심성은 근접중심성과 유사하게 다른 노드와의 연결의 수를 의미하지만, 연결된 노드의 중요도까지 고려하는 지표를 의미한다.

      연결중심성의 평균은 0.0127, 매개중심성은 0.0015, 근접중심성은 0.3764, 위세중심성은 0.0200으로 분석되었다.

      Artificial Intelligence (AI), Chatbots, ChatGPT, Generative Artificial Intelligence (GAI), GPT, Hallucinations, Language Model, Large Language Model (LLM), Machine Learning (ML), Natural Language Processing (NLP) 키워드는 모두 빈도수가 높은 키워드로, 연결중심성, 매개중심성, 근접중심성, 위세중심성이 모두 높은 키워드로 분석되었다. 이는 해당 키워드가 인공지능 환각 연구에서 핵심 주제로 다루어지고 있다는 점을 의미한다.

      Deep Learning (DL), Education, Ethics, Generative Adversarial Networks 키워드는 연결중심성, 매개중심성, 근접중심성이 높지만, 위세중심성이 상대적으로 낮은 키워드로 분석되었다. 이는 네트워크 그래프에서 연결의 수가 많고, 다른 키워드를 연결하며, 다른 키워드까지의 거리가 짧은 키워드임을 의미하지만, 연결되어 있는 키워드의 중요도가 상대적으로 낮은 키워드임을 의미한다.

      Medical Education 키워드는 연결중심성, 근접중심성, 위세중심성이 높지만, 매개중심성이 상대적으로 낮은 것으로 분석되었다. 또한, Answer, Exam, Examinations, Otolaryngology 키워드는 연결중심성, 위세중심성이 높지만, 매개중심성과 근접중심성이 상대적으로 낮은 것으로 분석되었다. 이는 해당 키워드가 중요도가 높고 다른 키워드까지의 거리가 가까운 키워드이지만, 다른 키워드를 연결하는 키워드는 아니라는 것을 의미한다.

      Bias, Fairness, Google Bard, Healthcare, Prompt Engineering 키워드는 상대적으로 근접중심성이 높은 키워드로 분석되었다. 따라서 해당 키워드는 다른 키워드까지의 거리가 가까워 영향력이 높은 키워드임을 의미한다.

      Conversational Agents, fMRI, Intelligent Textbooks, MRI, Psychedelics, Schizophrenia 키워드는 상대적으로 매개중심성이 높은 키워드로 분석되었다. 해당 키워드는 상대적인 중요도는 낮지만, 네트워크 그래프로 표현했을 때 다른 키워드까지의 거리가 가까워 영향력이 높은 키워드임을 의미한다.

      EAR, Medical Examination, Patient Safety, Response, Surgery 키워드는 상대적으로 위세중심성이 높은 키워드로 분석되었다.

      키워드 네트워크 분석 결과에서 중요도가 높은 것으로 분석된 키워드는 인공지능 기술의 개념과 기능에 대한 연구주제를 의미하는 키워드, ChatGPT, Gemini와 같은 LLMs 또는 LMMs 기반의 대화형 챗봇 서비스 (프롬프트 서비스)를 의미하는 키워드, 인공지능 윤리와 관련된 키워드, 편향과 인공지능 환각과 관련된 키워드, 의료 및 교육과 관련된 키워드로 분류된다.

      3절에서는 주요 키워드가 연구 주제에서 어떠한 의미로 활용되었는지 살펴보고, 인공지능 환각 해외 연구문헌에 대해서 살펴보고자 한다.

    

    

  
    
      3. 인공지능 환각 주요 해외 연구문헌 리뷰
      본 절에서는 앞선 키워드 네트워크 분석을 바탕으로 해외 연구 문헌을 확인하고자 한다. 앞선 키워드 분석 기술적 용어를 제외하고 다빈도 어휘로 등장한 윤리적 측면에서의 공정성과 편향에 대한 연구를 확인하고 환각에 대한 기술적 연구 동향을 살펴보고자 한다. 마지막으로 생성형 인공지능의 교육적 적용에 있어 환각의 문제를 연구한 논문 분석을 통해 생성형 인공지능의 교육적 활용 가능성을 함께 생각해 보고자 한다.

      인공지능 환각과 관련된 주요 키워드 중 하나는 편향(bias)이다[17]. Jain 외 1인의 연구에서는 Scheurer 외 2인의 연구[18], Mehrabi 외 4인의 연구[19], Bender 외 3인의 연구[20]를 근거로 하여 생성형 인공지능이 편향을 가질 수 있고, 그 편향의 예측이 불가능하다고 주장하였다[17]. 또한, Jain 외 1인의 연구에서는 Mehrabi 외 4인의 연구와 Dziri 외 4인의 연구 사례를 근거하여[19, 21], 생성형 인공지능이 편향된 데이터를 학습할수록 인공지능 환각이 나타날 가능성이 높다고 기술하였다[17]. Jain 외 1인의 연구는 인공지능 환각의 원인은 아직까지 명확하게 규명되지는 않았지만, 학습에 사용된 데이터의 편향이 인공지능 환각에 영향을 미칠 가능성이 높음을 의미한다.

      Maalek의 연구에서는 인공지능 환각은 GANs에서 나타나는 본질적 특성으로, 네트워크의 훈련과 튜닝 과정에서 자주 나타나며, GANs와 같이 대규모의 데이터를 학습하는 LLMs에서도 GANs의 사례에서와 같은 환각이 나타날 가능성이 높아 이미 해결된 문제 또는 과학적 발견과 논리적 추론이 필요하지 않은 문제에 대해서만 해결책을 제시할 수 있음을 주장하였다[14]. 즉, ChatGPT, Gemini와 같은 생성형 인공지능 서비스를 교육적으로 활용하고자 한다면, 응답에서 인공지능 환각이 나타날 가능성이 높으며, 제한된 해결책만을 제시할 수 있으므로, 이를 종합적으로 고려한 교육적 활용 방안의 마련이 필요하다는 것을 의미한다.

      공정성 (fairness)은 인공지능 시스템이 인종, 성적 지향, 나이, 사회경제적 지위과 같은 특정 속성을 기준으로 개인이나 집단에 차별적인 행동을 하지 않아야 한다는 개념을 의미한다[22]. 따라서 Google사와 OpenAI사는 편향된 응답과 잘못된 정보를 방지하고, 공정성을 강화하기 위한 서비스 전략을 마련하였으나, 아직까지는 이를 완벽하게 차단하거나 경감할 수 있을 정도는 아닌 것으로 알려져 있다[23].

      Ahmed 외 5인은 ChatGPT와 Bard의 구조와 기능에 대해서 비교하고, 공정성, 윤리적 문제, 한계점에 대해서 논의하였다[24]. 해당 연구에서는 ChatGPT와 Bard 모두 부정확하거나 기만적 콘텐츠의 생성이 가능하고, 그에 따른 콘텐츠 소유권, 저작권 침해, 인간의 일자리 대체로 인한 문제의 발생 가능성이 있다고 기술하였다[24]. 즉, Ahmed 외 5인이 주장하는 바는 LLMs가 제공하는 응답이 인공지능 환각으로 인해 정확성 (accuracy)이 낮고, 그에 따른 윤리적 문제 (ethical issues)의 발생 가능성이 있음을 시사한다.

      다음은 생성형 인공지능의 환각 현상에 대한 기술적 차원에서의 연구로 프롬프트 엔지니어링을 통한 성능개선과 생성형 인공지능 서비스 종류에 따른 환각 현상 차이에 대한 연구를 살펴보았다.

      프롬프트 엔지니어링을 이용한 생성형 인공지능의 성능 개선을 위한 연구는 McGowan 외 9인의 연구와 Zinjad 외 2인의 연구에서 확인된다[23, 25].

      Zinjad 외 2인은 구직자가 생성형 인공지능 서비스를 이용하여 자신의 이력서를 특정 직무 공고에 적합하도록 수정할 수 있는 파이프라인인 ResumeFlow를 제안하였다[25]. 해당 파이프라인은 사용자가 업로드한 이력서로부터 직무 (work), 교육 (education), 프로젝트 경험 (projects), 스킬 (skills), 기타 (etc.) 정보를 추출하고, JD (job description)로부터 추출한 직무의 상세정보를 바탕으로 지원하고자 하는 직무에 적합한 이력서를 생성하는 기능을 제공한다. 여기서 LLMs는 이력서로부터 구직자의 정보를 추출하거나 JD로부터 직무의 상세내역을 추출하고, 직무에 적합한 이력서를 생성하는 데 활용된다. 파이프라인의 작업 설계에는 LLMs에 풍부한 경험을 가진 이력서 작성 전문가의 페르소나 (persona)를 부여하는 시스템 프롬프트와 주요 직무 세부 사항을 추출하는 작업 프롬프트가 사용되었다. 이는 Zinjad 외 2인이 개발한 파이프라인의 전문성을 개선하는 한편, 환각, 불일치, 편향된 응답 등을 최소화하기 위하여 프롬프트 엔지니어링 방법을 활용했다는 측면에서 의미를 갖는다.

      Kuhail 외 4인은 프롬프트 엔지니어링의 구성요소가 지시문 (instruction), 추가 콘텍스트 (additional context), 예제 (example), 제약 조건 (constraints), 역할 (role)이고, LLMs의 블랙박스 (black-box) 특성 등으로 인해 프롬프트 엔지니어링이 주목받고 있다고 주장하였다[26].

      2024년 2월 8일부터 Google사는 Bard를 Gemini로 리브랜딩하였다. 따라서 일부 연구에서는 ChatGPT와 Bard를 비교하는 한편, 또 다른 일부 연구에서는 ChatGPT와 Gemini를 비교하는 사례도 있다[23, 24].

      McGowan 외 9인의 연구에서는 ChatGPT 3.5와 Bard 2.0을 이용하여 사전에 정의한 참고문헌을 검색하는 실험을 수행하였다[23]. McGowan 외 9인의 연구에서 2023년 3월 ChatGPT를 이용해 참고문헌 검색을 요청했을 때, 총 35개의 참고문헌을 응답했으며, 이 중 단 6%만 실제 논문과 일치하는 것으로 보고하였다. 예를 들어, 33개의 참고문헌 중 12개는 실제 논문의 제목과 유사했지만, 21개는 명확한 출처가 없었다[23]. 즉, ChatGPT가 정확한 응답을 제공할 때도 있지만, 출처를 확인하기 어렵거나 검증되지 않은 정보를 제공할 가능성이 매우 높다는 것을 의미한다. 따라서 McGowan 외 9인의 연구에서 LLMs의 응답 (출력)이 LLMs와 별개의 독립적 검증 수단이 마련돼야 할 필요가 있다고 주장하였다[23].

      생성형 인공지능 서비스가 가진 환각 문제는 비단 서비스 성능뿐 아니라 교육에 활용했을 때 더욱 심각할 수 있다. 이 인공지능 환각 가능성을 최소할 수 있는 기술이나 피교육자의 환각 식별 능력을 높이는 방법에 대한 논의가 이루어졌다. Taneja 외 5인의 연구에서는 ChatGPT의 기능을 이용하여 대화형 가상 교육 지원 (virtual teaching assistant) 기능을 제공하는 Jill Watson 아키텍처를 개발하였다[27]. 해당 아키텍처는 인공지능 환각의 가능성을 최소화할 수 있는 프롬프트 기술 (prompting)을 적용하였으며, 모듈형 설계를 통해 대화형 에이전트 (conversational agents) 형태로 서비스 제공이 가능하여 지능형 교과서 (intelligent textbooks)에도 적용 가능하다.

      Pak 외 2인은 18~23세의 공립 대학교 71명과 군사 학교 학생 125명을 대상으로 챗봇의 응답 톤 (tone)에 따라서 잘못된 정보 (환각이 포함된 정보)를 수용하는 수준을 측정하는 실험을 수행하였다[28]. 질문지는 다지선다형이고, 물리학, 역사, 화학, 생물학, 지리학, 심리학 등 다양한 학문 분야에서 문제 은행, 교과서, 웹 자료에서 추출되었으며, 중립 톤 (natural tone)과 정중 톤 (polite tone)의 챗봇을 이용하여 잘못된 정보가 포함된 질문지를 제공하였다. 해당 실험 결과를 바탕으로 Pak 외 2인은 정중 톤 챗봇과 상호작용한 참가자들은 잘못된 정보를 수용할 가능성이 더 낮았고, 생성형 인공지능 서비스의 응답을 믿지 못하는 보수적인 편향 (conservative bias)을 보이는 것으로 보고하였다[28]. 이는 대화형 에이전트가 제공하는 톤이 사용자의 인공지능 환각 식별 능력에 영향을 미칠 가능성을 시사한다. 나아가 Pak 외 2인의 연구결과는 인공지능 교과서 (intelligent textbooks)와 관련된 연구로 볼 수 있다. 이는 해외에서 생성형 인공지능 서비스를 이용한 학습에 대한 연구가 상당 수준 진행되고 있음을 의미한다. 국내에서도 생성형 인공지능 서비스를 이용한 인공지능 디지털 교과서에 대한 정책이 추진되고 있는 점을 고려할 시[34], Pak 외 2인의 연구 사례에서와 같이 인공지능 환각에 대한 보다 구체적이고 실무에 적용 가능한 연구가 수행되어야 한다[28].

      앞서 살펴본 연구 사례에서와 같이 다수의 연구문헌에서는 인공지능의 정의와 개념을 설명하기 위하여 Artificial Intelligence (AI), Deep Learning (DL), Machine Learning (ML) 키워드를 사용한다[16-28]. 인공지능 환각 연구에 있어서 인공지능 기술의 개념과 특징, 구조, 모델, 데이터 등 다양한 요소들에 대해서 고려하여 원인과 경감 방법이 연구되고 있음을 시사한다.

      이상에서 살펴본 내용 외에 인공지능 환각 연구에 집중한 또 하나의 분야는 의료이다[29-32].

      인공지능 환각에 대한 연구는 의료 진단, 의료 교육 등 생성형 인공지능을 적극 활용하고자 하는 의료 진단 및 의료 교육 분야에 일부 집중되어 있다.

      Long 외 7인은 2023년 4월 11일 ChatGPT를 대상으로 Royal College of Physicians and Surgeons of Canada의 샘플 시험에서 발췌한 21개의 주관식 문항에 대하여 프롬프트 (현재 질의하는 상황에 대한 설명)의 유무를 구분하여 질의하고, 생성형 인공지능의 응답을 평가하기 위해 일치성 (concordance), 타당성 (validity), 안전성 (safety), 역량 (competency)을 평가하는 CVSC평가모델을 개발하였다[29]. Long 외 7인의 연구 결과에서는 생성형 인공지능이 응답한 결과가 평균 75%의 점수를 기록하였고, 질의를 수행하기 전 프롬프트를 사용했을 때가 사용하지 않았을 때보다 정확도가 높은 것으로 보고되었다[29]. 일부 응답에서는 인공지능 환각이 나타났으며, 이를 근거로 하여 Long 외 7인은 인공지능 환각이 환자의 안전에 위협이 될 수 있으므로, 생성형 인공지능 서비스가 의료 실무에 적용되기 위해서는 안전하고 정확한 응답을 얻을 수 있는 방안의 마련이 필요하다고 주장하였다[29].

      Zalzal 외 2인의 연구에서는 생성형 인공지능이 이비인후과 전문의의 임상 시나리오 교육에 있어서 보조 교육 도구로 사용될 수 있는지 여부에 대해서 가설을 세우고 전문가를 대상으로 실험하였다[30]. 실험은 두 명의 이비인후과 전문의를 대상으로 텍스트로 구성된 30개의 주관식과 객관식 질문 두 세트를 주고, 이를 ChatGPT 3.5에 입력하여 응답을 검증하는 형태로 진행되었다. Zalzal 외 2인의 연구 결과에 따르면, 특정 질의에 대하여 ChatGPT가 정답을 응답할 확률은 56.7%이고, 부분적 정답을 응답할 확률은 86.7%, 동일한 질의를 반복했을 때 정확하게 답변할 확률은 73.3%로 보고되었다[30]. Zalzal 외 2인은 이를 근거로 하여 ChatGPT는 이비인후과 분야에서 교육에 활용할 수 있는 수준의 정확도를 확보하기 어렵고, 그에 따라서 부적절한 사용을 방지하기 위한 가이드라인 마련의 필요성을 강조하는 한편, ChatGPT의 의학교육 활용에 있어서 인공지능 환각을 고려한 올바른 판단을 위해서는 아직까지는 전문가의 검토가 필요하다고 기술하였다[30].

      Herrmann-Werner 외 7인은 307건의 psychosomatic medicine 객관식 문제를 사용하여 GPT-4의 성능을 평가하였다[31]. Herrmann-Werner 외 7인은 간략한 프롬프트와 상세 프롬프트 2가지 프롬프트를 이용하였고, 생성형 인공지능의 응답은 정량/정성 분석 방법으로 분석하였으며, 오답은 블룸의 텍사노미 계층 프레임을 통해 분류하였다. 분석 결과에 따르면 ChatGPT는 간략한 프롬프트 (short prompt)에서 91%, 상세 프롬프트 (detailed prompt)에서 93%의 정답을 보였고, 오답은 주로 구체적인 사실을 무시하거나 (remember) 비논리적인 근거를 제공하는 데 (understand)에서 발생한 것으로 보고하였다. Herrmann-Werner 외 7인은 오답의 원인 중 하나를 인공지능 환각으로 판단하며, 오답이 나타난 원인은 모델의 편향과 출력을 극대화하기 위한 경향 때문으로 분석하였다.

      Chen 외 19인은 생성형 인공지능을 이용하여 Medical College of Wisconsin Ophthalmic Case Studies의 안과 저자 스타일로 진단 결과를 생성하고, 안과 전문의 16인을 대상으로 인간이 생성한 텍스트와 ChatGPT가 생성한 텍스트를 평가하는 실험을 수행하였다[32]. Chen 외 19인의 결과에 따르면, 실험 참가자들은 생성형 인공지능을 이용하여 생성한 진단 결과는 일반적이고, 관련 없는 정보를 포함하며, 인공지능 환각이 자주 발생하고, 독특한 패턴을 갖는 것으로 평가하였다[32].

      앞서 Long 외 7인의 연구 결과와 Herrmann-Werner 외 7인의 연구 결과에서 생성형 인공지능이 생성한 결과는 일정 점수를 넘어서서 합격점을 얻은 것으로 보고되었다[29, 31]. 즉, 의료 교육 분야에서 생성형 인공지능이 보이는 지식수준이 인간에 근접한 수준으로 나타나고 있다는 것을 의미한다. 그러나 생성형 인공지능을 활용할 때 인공지능 환각 현상이 나타나고, 부정확한 정보로 인해 심각한 결론에 도달할 수 있는 점을 고려할 시 아직까지는 실무에 적용하기는 어렵다[30, 32]. 이는 인공지능 환각을 포함하여 부정확한 정보를 최소화하기 위한 방안과 안전장치 마련이 필요하다는 것을 의미한다.

      앞서 살펴본 것과 같이 인공지능 환각에 대한 연구는 부정확한 정보로 인한 이슈, 공정성과 윤리적 고찰에 대한 이슈를 인공지능 환각으로 인한 주요 이슈로 다루고 있고, 그 원인으로는 편향을 다루고 있다[17-21].

      LLMs 기반의 대화형 챗봇 서비스인 ChatGPT, Gemini와 같은 서비스에서 인공지능 환각의 심각성과 대응 방안에 대한 연구가 진행되고 있고, 프롬프트 엔지니어링을 이용한 인공지능 환각을 경감하는 방안에 대한 연구 사례도 확인된다[23, 24]. 또한, 인공지능 디지털 교과서와 관련된 연구도 확인되며[27], 생성형 인공지능을 활용하기 위해서는 환각을 식별할 수 있는 능력이 요구된다는 점을 강조하고 있다[26, 27].

      한편, 의료 진단 및 교육에서는 생성형 인공지능이 생성하는 결과가 인간에 근접한 수준으로 나타날 때도 있어 그 활용 가능성에 대해서 지속 연구되고 있고, 일부 연구에서는 프롬프팅 (prompting)을 통해 응답의 정확성을 높일 수 있다는 점을 보고하였다. 그러나 아직까지는 생성형 인공지능을 의료 진단과 의료 교육에 활용하기에는 어렵다는 것이 공통적인 의견이다[29-32].

      앞서 리뷰한 연구문헌을 바탕으로 키워드를 연구 주제별로 분류한 결과를 Table 5에 기술하였다.

      
        Table 5. 
				
        

        
          Classification Results of International AI Hallucination Research by Keywords
        
        

      

      
        
          
            	Research Subjects
            	Keywords
          

        
        
          	AI hallucinations problem definition
          	Accuracy, Ethics, Fairness
        

        
          	Defining cause of AI hallucinations
          	Bias
        

        
          	AI hallucinations in LLM-based
conversational chatbots and other
application services
          	Answer, Chatbots, ChatGPT, Conversational Agents, Generative Adversarial Networks (GANs), Generative Artificial Intelligence (GAI), Google Bard, GPT, Intelligent Textbooks, Language Model, Large Language Models (LLMs), Prompt Engineering, Response, Natural Language Processing (NLP)
        

        
          	AI hallucinations in medical
diagnosis and education
          	EAR, Education, Exam, Examinations, Healthcare, Medical Education, Medical Examination, Otolaryngology, Patient Safety, Surgery
        

      

      

      연결, 매개, 근접, 위세중심성 분석 결과에서 나타난 키워드는 중복을 제거하였을 때 총 36건의 키워드이다. Table 5에서는 이중 Artificial Intelligence (AI), Deep Learning (DL), fMRI, Machine Learning (ML), MRI, Psychedelics, Schizophrenia 키워드를 제외한 29건의 키워드를 분류에 활용하였다.

      WoS에서 인공지능 환각 관련 연구를 검색할 때 ‘Artificial Intelligence Hallucination’ 키워드를 사용한 결과, 일부 인공지능 환각과는 다른 연구가 함께 포함되는 사례가 일부 확인된다. 해당 연구 사례는 주로 정신과 진단과 관련된 연구로, 환각증상, 환각약물, 조현병 등을 의미하는 키워드를 포함하고 있고, 인공지능 모델을 진단에 이용하기는 하지만, 인공지능 환각과는 거리가 있는 연구 주제를 다루고 있다. 대표 연구 사례로 Krishna 외 7인의 연구를 들 수 있다[33]. Krishna 외 7인은 EEG (Electroencephalogram), fMRI, 액티그래프, EHR 등의 데이터를 분석하여 정신분열증을 진단하는 Multi-view learning 모델을 개발하였다[33]. 해당 연구에서는 인공지능 환각이 아닌 정신 진단에서의 환각을 다루고 있고, 인공지능 모델이 이용되고 있어 인공지능 환각 관련 키워드로 검색 시 연구 목적과는 관계없이 포함된 연구 사례에 해당한다. 따라서 Table 5을 분류함에 있어서 fMRI, MRI, Psychedelics, Schizophrenia 키워드는 분류에 활용하지 않았다. 또한, 인공지능의 기본개념과 정의에 대해서 사용하는 Artificial Intelligence (AI), Deep Learning (DL), Machine Learning (ML) 키워드는 제외하였다.

    

    

  
    
      4. 국내 연구문헌 분석
      국내에서는 인공지능 기술과 활용, 인공지능 교육과 관련된 연구가 다수 수행되고 있는 것으로 파악된다. 2024년 12월 기준 KCI에서 ‘인공지능’을 키워드로 검색한 결과 11,591건이 검색되고[35], 인공지능 교육 키워드로 검색한 결과 2,699건의 연구문헌이 검색된다. 반면, ‘인공지능 환각’ 키워드로 검색한 결과 22건의 연구문헌만이 검색된다. 따라서 국내 연구는 소수만 수행되고 있고, Table 5에 정리된 해외 사례와 같이 체계적으로 연구되고 있지는 않은 것으로 파악된다. 따라서 국내 연구문헌 중 제목에 ‘인공지능 환각’, ‘환각’, ‘할루시네이션’ 키워드를 포함하고 있는 7건의 연구문헌을 선정하여 리뷰하였다[36-42].

      김형주는 생성형 인공지능에서 나타나는 환각을 정의하고, 부재 증명을 통해 인공지능 환각의 의미에 대해서 비교 분석하였다[36]. 김형주의 연구는 인공지능 환각의 정의와 존재에 대해서 철학적으로 접근한 연구 사례로 판단된다.

      박형빈은 인공지능 환각의 윤리적 도전과제를 분석하고, 가이드라인을 제시하였다[37]. 박형빈은 인공지능 환각으로 인해 비즈니스 분야에서 부정확한 정보를 바탕으로 의사결정이 이뤄질 수 있고, 그로 인한 손실에 대한 우려, 교육 분야에서 생성형 인공지능의 사용으로 인한 표절, 잘못된 정보, 가상과 현실 세계의 구분이 문제가 될 수 있다고 기술하였다. 또한, 연구 분야에서 생성형 인공지능을 활용할 때 인공지능 환각으로 인해 발생하는 부정확한 정보를 식별하고 검증하기 위한 노력이 필요하며, 이와 유사한 문제가 의료 분야에서 발생 시 생명과 직결되는 치명적인 결과로 이어질 수 있음을 기술하였다. 그리고 게임 산업에서의 정보의 신뢰성과 정확성, 지적 재산권과 저작권, 정보 및 개인 정보보호가 윤리적 도전과제가 될 수 있음을 기술하였다. 상기의 문제들을 종합적으로 고려하여 생성형 인공지능의 사용에 대한 가이드라인이 필요함을 제언하였다[37].

      이현승 외 1인은 Ji 외 9인의 연구[43], Maynez 외 3인의 연구[44]를 근거로 하여 인공지능 환각의 완화 방법은 데이터의 품질을 개선하는 방법, 생성된 데이터를 후처리 하는 방법, 언어 모델의 미세조정, 구체적인 프롬프트의 방법이 있다고 기술하였다[38]. 이중 구체적인 프롬프트 방법, 후처리 방법, 미세조정 방법을 생성형 인공지능에 적용하고, 메타버스 미로 게임을 이용하여 게임 콘텐츠 생성에 있어서 생성형 인공지능의 환각 완화 방안을 검증하였다[38]. 이현승 외 1인의 결과에 따르면, 미세조정 모델을 사용하는 것이 인공지능 환각의 완화에 가장 효과적이지만, 이에 소요되는 시간과 비용의 부담이 있고, 후처리 방식은 인공지능 환각의 경감에 효과적이며, 구체적 방식이 가장 손쉽게 적용할 수 있는 방법이라고 기술하였다[38].

      이승석 외 1인은 텍스톰을 사용하여 2023년 1월 1일부터 2024년 5월 31일까지 ‘AI 할루시네이션’을 키워드로 하여 토픽 모델링을 수행하였다[39]. 키워드 상위 20개 키워드로는 데이터, 챗GPT, 위조정보, 거짓, 변조, 모델, 현상, 답변, 역기능, 서비스, 문제, 기술, 활용, 가짜뉴스, 사용, 허위, 사실, 언어모델, 딥페이크, 개인정보, 보안, 오류 등으로, 본 연구에서 분석한 해외 연구의 키워드 빈도수 분석 결과와는 다소 다른 키워드로 구성되어 있다[39]. 이는 토픽 모델링의 경우 인공지능 환각으로 인한 현상, 효과, 기능에 집중하는 반면, 본 연구에서는 학술연구에 초점을 맞추고 있기 때문으로 해석된다. 또한 이승석 외 1인은 토픽별 핵심 키워드를 AI 윤리 및 편향, AI의 미래 전망, 생성형 AI 기술, 의료 분야에서의 AI 활용 및 한계, AI 연구개발, AI 법률 및 규제, 인간-기계 상호작용, AI 보안과 개인정보 보호, 딥페이크, AI 역기능, AI 교육 등 11개 토픽으로 분류하였다.

      안진호 외 1인은 감성·경험 전략 서비스에서 사용자 생성 프롬프트가 인공지능 환각을 최소화하는 데 미치는 영향을 평가하기 위하여 5가지 가설을 세우고, 2023년 10월 ~ 11월의 기간 동안 특정 사이트 이용자를 대상으로 설문을 수행하였다[40]. 이를 통해 감성·경험 전략 서비스에서 사용자 생성 프롬프트는 인공지능 환각을 경감하는 데 유의미함을 입증하였다.

      박대민 외 1인은 인공지능 환각에 대해서 정의하고, 해외 연구문헌의 사전 출판 사이트인 아카이브(arXiv)으로부터 연구 문헌의 서지 정보를 추출하여 기술통계와 빈도분석, 키워드 분석을 수행하였다[41]. 박대민 외 1인의 연구 결과에 따르면, 아카이브의 연구문헌은 리뷰 문헌, 벤치마크와 성능 평가에 문헌, 환각 탐지 문헌, 환각 완화 문헌으로 주제가 분류된다[41]. 또한, Park 외 1인의 결론에 따르면, 중국계 연구자들의 연구가 활발한 편이고, 연구 문헌의 수가 많고 공동 연구 활성화 수준이 높은 편이며, 연구 주제도 다양하다. 이외에도 사전학습 모델의 미세조정과 강화학습 단계의 환각 완화 적용이 주목 받고 있고, RAG와 결합한 CoT (Chain of Thought)가 고도화되는 추세이며, 텍스트 외에 이미지, 동영상, 음성, 3D 등 다양한 모달리티 및 멀티모달의 환각 문제가 제기될 것으로 예측하였다[41].

      조헌국은 물리교육 분야에 있어서 생성형 인공지능을 활용할 수 있고, 그에 따라서 학생 평가, 피드백, 상담 등에 활용하기 어려운 문제점이 있다고 기술하였다[42]. 조헌국은 환각에 대처하기 위한 방법으로 모델의 복잡성을 줄여 환각을 감소시키는 방법, LoRA를 통해 생성된 결과물의 구체적인 해석에 이르도록 안내하는 방법, DPO (Distillation and Pruning Optimization)나 PPO (Proximal Policy Optimization)와 같이 인간의 직관이나 의사결정 과정을 모방해 환각을 경감하는 방법을 검토하였고, RAG는 이러한 한계를 극복하기 위한 효과적인 방법이라고 주장하였다[42].

      이처럼 국내 인공지능 환각 연구는 인공지능 환각에 대한 원인과 문제점, 해결 방안 등에 대해서 개략적으로 다루고 있지만, 그 연구의 다양성과 깊이에 있어서는 제한적으로만 수행되고 있다. 특히, 교육 분야에서 생성형 인공지능을 이용하고자 함에 있어서 적극적인 연구가 수행되고 있고, 정부에서도 인공지능 디지털 교과서 도입과 같은 정책을 추진하고 있지만, 이를 교육 현장에 적용하기 위한 연구가 다소 부족한 편이다.

    

    

  
    
      5. 결론 및 제언
      2022년 11월 ChatGPT가 등장한 이후로 생성형 인공지능 서비스와 이를 활용하기 위한 연구가 세계적으로 주목받고 있다. 생성형 인공지능 기술이 주목받고 있지만, 생성형 인공지능 서비스에서 나타날 수 있는 인공지능 환각은 소수의 연구만이 확인된다. 대표적으로 2024년 12월 기준 WoS에서 ‘Generative artificial intelligence’ 키워드로 검색한 결과 13,427건의 연구문헌이 검색되고, KCI에서는 2,699건의 연구문헌이 검색된다. 반면 ‘Artificial intelligence hallucination’ 키워드로 검색한 결과는 WoS 356건, KCI 44건의 연구문헌이 확인된다.

      사회 전 분야에서 생성형 인공지능 서비스가 활용되고 있고, 특히 생성형 인공지능에 대한 연구가 빠르게 증가하고 있는 상황에서 생성형 인공지능이 가진 치명적인 오류라 할 수 있는 인공지능 환각에 대한 연구가 절실하다.

      따라서 인공지능 교육을 비롯한 생성형 인공지능의 교육적 활용에 앞서 인공지능 환각에 대하여 명확하게 파악하고, 그로 인한 부정적 효과를 경감하거나 회피하기 위한 교육 방법과 이를 지원하는 도구를 개발해야 할 필요가 있다.

      본 연구의 분석 결과에 따르면, 인공지능 환각은 여러 요인에 의해서 발생하고, 아직까지 원인이 명확하게 규명되지는 않았지만, 데이터의 편향과 모델로 인한 영향이 큰 것으로 파악되며, 데이터의 품질을 개선하는 방법, 생성된 데이터를 후처리 하는 방법, 언어 모델의 미세조정, 구체적인 프롬프트의 이용, RAG 등의 방법으로 경감할 수 있다. 또한, 해외 연구의 경우 인공지능 환각의 원인과 그로 인해 발생하는 문제점, ChatGPT, Gemini와 같은 생성형 인공지능 챗봇 서비스를 이용한 응용 사례 연구, 그리고 의료 진단과 교육 분야에서의 생성형 인공지능의 활용 사례에 대한 연구로 분류할 수 있고, 국내 연구와 비교했을 때 체계적으로 연구되고 있는 것으로 판단된다. 해당 연구 사례에서는 인공지능 환각을 완벽하게 경감하거나 회피할 수 있는 방법을 제시하지는 못했지만, 원인 분석과 부정적 효과를 경감할 수 있는 방안, 실무 적용 가능성 등에 대한 학술적 논쟁을 포함하고 있다. 반면, 국내 연구는 인공지능 환각의 정의, 원인 등에 대해서 개략적으로 논의하고는 있으나, 연구 사례가 부족하고, 근본적인 해결 방안에 대해서는 명확하게 논의되고 있지 않은 것으로 판단된다. 특히, 인공지능 디지털 교과서 정책이 논의되고 있는 현 상황에서 교육 분야에서의 인공지능 환각을 경감하거나 회피하고, 교육에 적용할 것인지에 대해서 논의하고 있는 연구문헌은 찾아보기 어렵다. 따라서 교육 분야에서는 학습자에게 생성형 인공지능에서 발생하는 인공지능 환각의 원인과 해결 방법에 대해서 명확하게 교육하고, 프롬프트 엔지니어링과 같은 비교적 간단하고 빠르게 교육 실무에 적용 가능한 방법을 모색해야 할 필요가 있다.

      상기의 분석 결과를 바탕으로 본 연구에서는 생성형 인공지능 서비스 개발과 함께 인공지능 환각 연구가 추구해야 할 방향성에 대해서 제언하고자 한다.

      첫째, 인공지능 환각의 문제와 원인에 대한 해외 연구 사례를 참고하여 국내에서도 문제와 원인 규명에 대한 연구가 수행되어야 한다. Jain 외 1인의 연구 사례와 Maalek의 연구 사례에서와 같이 인공지능 환각의 현상에만 집중하지 않고, 원인에 대해서 설명하고, Ahmed 외 5인의 연구 사례에서 드러난 문제의 심각성에 대해서 학습자도 충분히 이해할 수 있는 사례 교육이 필요하다. 이를 통해 학습자가 인공지능 환각이라는 현상을 이해하고, 자신의 업무와 직무, 연구, 학습 등에 활용하고자 할 때 인공지능 환각의 영향을 고려하여 생성형 인공지능 서비스가 제공하는 응답의 진위 여부와 오류를 판단할 수 있는 능력을 배양할 수 있는 교육이 요구된다. 다만, 학습자의 전공, 학습 수준을 고려하여 학습자별 차별화된 교육 방법 또는 교육 모델의 개발이 요구되며, 한편으로는 생성형 인공지능 서비스를 통해서 생성된 데이터의 진위 여부를 판단하기 위한 인공지능 콘텐츠 검출기의 활용도 고려되어야 할 필요가 있다.

      둘째, 상당수 연구가 생성형 인공지능 서비스의 유용함과 활용 방법에 대해서 다루고 있으나, 인공지능 환각으로 인한 부정적 영향에 대해서는 고려하지 않는 것으로 판단된다. 생성형 인공지능 서비스를 활용할 때 인공지능 환각이 나타날 가능성이 높으므로, 이를 고려하지 않고 응용하고자 하는 것은 상당 수준의 잠재적인 위험을 수용하는 결과가 될 가능성이 높다. 따라서 생성형 인공지능을 직무 또는 연구, 교육에 활용하고자 한다면, 강화학습 기반 인간 피드백(RLHF), CoT, AI 신뢰성 검증 시스템, RAG 등 기술적인 환각 완화 기법을 고려하여 활용할 수 있는 방안과 함께 고려해야 한다.

      본 연구의 분석 결과 중 RAG 키워드는 빈도수는 높지만, 중심성 분석 결과에서는 상대적으로 중요도가 낮은 키워드로 분석되었다. 그러나 일부 연구 문헌에서는 RAG를 인공지능 환각을 최소화하기 위한 효과적이면서도 현실적인 방법이라 주장한다. 즉, 과거 데이터 분석 결과에서는 나타나지 않았지만, 해당 연구 문헌을 참고할 경우 RAG 구현을 위한 데이터베이스와 데이터베이스를 바탕으로 생성되는 결과를 통제할 수 있는 기술적 방법만 마련된다면 인공지능 환각을 통제할 수 있는 강력한 도구로 활용될 가능성이 높다. 따라서 RAG 기반의 생성형 인공지능의 교육적 활용에 대해서 보다 많은 연구가 수행해야 할 것이다.

      셋째, 인공지능 환각의 부정적 영향으로 인해 생성형 인공지능의 응용 또는 생성형 인공지능 서비스를 활용하는 것을 금지하거나 배제하지 않아야 한다. 생성형 인공지능 서비스는 이미 우리의 일상생활에 상당 수준 침투하여 사회 전반에 걸쳐 침투율이 상당 수준 높은 수준이다. 이는 생성형 인공지능이 가진 강력한 성능과 제공하는 편의성 때문이다. 따라서 별도의 가이드라인을 마련하여 공공기관이 DeepSeek 차단하는 예와 같이 의료, 법률, 금융 등 생성형 인공지능의 사용을 상대적으로 강력하게 규제해야 하는 고위험군과 규제를 완화해야 하는 저위험군의 경우를 평가하여 이를 바탕으로 규제의 강도와 방법을 고려해야 할 것이다.
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