
노성호

이슈보고서 24-02

ISSUE
REPORT

증권업 경쟁력 강화 시리즈 2

대형언어모형의 발전과 금융정보분석에의 
활용 방안 



생성형 AI(Generative AI)와 대형언어모형(Large Language Model)의 관심도 증가는 최근 이
를 활용한 생산성 혁신에 대한 가능성에 대한 논의로 발전하고 있다. 특히 범용성과 인지적 능력
을 보조할 수 있는 기술적 특징으로 인하여 여러 산업 분야에 걸쳐 고부가가치 업무를 보조하는 
기술로서 생성형 AI를 활용하는 방안이 연구되고 있다. 이에 본 연구에서는 금융정보의 분석 업
무에서 생성형 AI의 일종인 대형언어모형을 활용할 수 있는 방안을 제시하여 금융투자업에서의 
활용 가능성을 진단하였다. GPT를 사용하여 KOSPI 200 기업의 영업 및 재무 현황을 분석한 결
과, 적절한 맞춤화 과정을 통해 복잡하고 긴 공시자료를 효율적으로 요약하여 정보를 추출할 수 
있음을 확인하였다. 그러나 GPT가 추출 및 요약한 정보의 사실성에 대한 검증이 필요하며 공시
일 전후의 시장 변동성과 통계적으로 유의미한 관계를 찾기 어렵다는 점에서 향후 추가적인 개
선 방안에 대한 연구가 필요하다.

낙관적인 기대감에 기반한 대형언어모형의 급격한 확산은 동시에 실무적인 차원에서 위험 요소
와 제약 요인에 대한 고민을 유발하고 있다. 대표적인 위험 요소로서 대형언어모형이 답변을 작성
하는 과정에서 근거가 부족하거나 거짓을 사실인 양 출력하는 문제가 있으며 제약 요소로서 초
거대 모형을 학습 및 유지할 수 있는 인적, 물적 자원의 부족을 들 수 있다. 이와 같은 요소들에 대
하여 발생 원인을 분석하고 그에 따른 대응 방향을 본 연구를 통해 논의하였다. 대형언어모형의 
성공적인 도입을 위하여 기술적인 측면에서 고품질 학습 데이터의 수집과 처리를 위한 인프라의 
구축과 더불어 구조적인 측면에서 IT 역량의 강화를 위한 투자를 확대할 필요가 있을 것이다.
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Ⅰ. 서론	

수많은 웹 기반 서비스 중에서도 생성형 AI(Generative AI)만큼 급격하게 대중의 관심을 얻은 사
례는 찾기 어려울 것이다. OpenAI가 제공하는 생성형 AI 기반 언어모형의 대표주자인 ChatGPT
는 최단기간 안에 100만 사용자를 돌파한 바 있다(<표 Ⅰ-1> 참조, 2023년 6월 기준). 이와 같은 
폭발적인 인기의 이면에는 생성형 AI의 활용 가능성에 대한 기대와 오해가 공존하고 있다. 이
에 본 고에서는 생성형 AI의 일종으로서 폭넓은 적용 가능성을 보인 대형언어모형(Large Lan-
guage Model: LLM)의 기반 기술을 설명하고 예시를 바탕으로 금융정보분석에의 활용 방안을 
모색하고자 한다.

<표 Ⅰ-1> 서비스별 100만 사용자 돌파 기간

서비스 공개 연도 100만 사용자 돌파 기간

넷플릭스(Netflix) 1999 3년 6개월

에어비엔비(Airbnb) 2008 2년 6개월

트위터(Twitter)/X 2006 2년

페이스북(Facebook) 2004 10개월

스포티파이(Spotify) 2008 5개월

인스타그램(Instagram) 2010 2.5개월

ChatGPT 2022 5일

주     : 에어비엔비는 100만일 숙박 예약 기준, 인스타그램은 100만 다운로드 기준
자료: Statista

ChatGPT의 대중적인 관심은 흥미의 단계를 넘어서 생성형 AI를 활용한 생산성 혁신의 가능성
을 논의하는 단계로 접어들고 있다. 글로벌 컨설팅 기업 McKinsey & Company의 연구보고서는 
생성형 AI의 확산이 여러 산업 분야에 걸쳐 약 2.6조달러에서 4.4조달러의 가치를 새롭게 창출할 
것으로 예상하였다(McKinsey Global Institute, 2023). 생성형 AI가 이처럼 큰 파급 효과를 불러
올 수 있었던 이유로는 크게 두 가지를 지적할 수 있다. 첫 번째는 기술의 범용성으로서, 거대한 
규모에서 나오는 의외성(혹은 창의성)을 바탕으로 모형을 다양한 산업군과 업무 분야에 맞춤화
(customize)할 수 있다. 이는 향후 미국 내 약 80% 정도의 직업군에서 생성형 AI를 사용하게 될 
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것이라는 Eloundou et al.(2023)의 예측과도 일치하는 것이다. 두 번째 이유는 생성형 AI가 기존
의 혁신 기술과 달리 인지적(cognitive) 능력을 보조하는 도구로 개발되었다는 점이다. Baily et 
al.(2023)의 연구에서 확인되었듯이, 생성형 AI는 주로 고소득 직업에서 요구되는 프로그래밍, 작
문, 연구 등의 고부가가치 업무를 보조할 수 있다.

생성형 AI 및 대형언어모형을 경제ㆍ금융정보 분석에 적용하는 연구 또한 진행되고 있다. 서범
석ㆍ이영환ㆍ조형배(2022)는 뉴스 기사의 경기에 대한 심리적 기대감을 지수화하는 모형을 개
발하였으며, Kim et al.(2023)은 사업보고서에서 유용한 정보를 추출하는데 GPT를 활용하는 방
안에 대한 실증분석을 진행하였다. 최근에는 금융 분석 전반에 사용될 수 있는 범용 언어모형을 
개발하려는 노력 또한 진행되고 있다(Yang et al., 2023; Wu et al., 2023). 

생성형 AI의 효용에 대한 낙관적인 기대는 금융산업 여러 분야에서 실험적인 도입으로 이어지고 
있으나(이효섭, 2023), 실무적인 차원에서의 확산을 어렵게 하는 요소 또한 존재하고 있다. 모형 
내적인 요소로는 기존에 없는 정보를 생성하는 과정에서 근거가 부족하거나 거짓인 내용을 마치 
사실처럼 서술하는 할루시네이션(hallucination) 문제를 지적할 수 있다. 이와 더불어 초거대  AI 
모형을 개발하고 적용하는 데 필요한 비용이 급격하게 증가하고 있어 부담으로 작용할 수 있다.

이와 같은 문제의식을 바탕으로 본 고에서는 대형언어모형의 운용 원리를 분석하고, 실무적 활
용 방안과 더불어 그 과정에서 발생 가능한 문제점들에 대한 대응 방향을 제시하고자 한다. 제Ⅱ
장에서는 생성형 AI의 기반 구조와 발전 과정을 소개하고 대형언어모형의 작동 원리를 설명하였
다. 제Ⅲ장에서는 대형언어모형을 활용하여 금융정보를 분석하는 방안과 그 효용성을 실증적으
로 평가하였다. 제Ⅳ장에서는 앞서 설명된 활용 방안과 관련하여 예상되는 리스크 요인을 분석
하고 대응책을 제시하였다. 마지막으로 제Ⅴ장에서는 국내 금융투자업 환경에서 대형언어모형
의 개발 및 적용에 있어서 시사점과 개선 방향을 논의하였다.

Ⅱ. 생성형 AI(Generative AI)와 언어모형의 이해	

생성형 AI는 포괄적인 의미에서 사용자가 입력한 프롬프트(prompt)에 따라 문자, 음성, 그림, 동
영상 등 다양한 형태의 컨텐츠를 작성하는 AI 모형으로 정의할 수 있다. 생성형 AI의 기반이 되는  
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기술은 Vaswani et al.(2017)의 논문에서 처음 제안된 트랜스포머(transformer)로 볼 수 있다. 
해당 논문은 트랜스포머 구조에 기반한 언어모형이 대규모의 데이터를 순차적으로 학습하여 
영어-독일어 번역 문제에서 두 언어에 능통한 인간과 유사한 결과를 만들어 낼 수 있음을 보여
준 바 있다. 생성형 AI의 기술적 특징으로서 이처럼 확률적인 답을 순차적으로 ‘생성(generate)’
하는 구조는 마치 인간이 새로운 문장을 ‘창작(create)’하는 것과 유사하게 보인다는 점에서 큰 
주목을 받고 있다.

1. 파운데이션 모형(Foundation Model)과 생성형 AI의 발전

생성형 AI의 개발 배경을 이해하기 위해서는 현재 널리 활용되고 있는 파운데이션 모형(founda-
tion model)이 최근 AI의 발전 과정에서 차지하는 위상을 논의할 필요가 있다. Bommasani et 
al.(2022)은 광범위한 데이터를 바탕으로 학습된 초거대 AI가 다양한 목적에 대하여 기반이 되는 
모형으로 쓰일 수 있다는 점에 착안하여 이를 파운데이션 모형이라고 지칭하였다. 나아가, 생성
형 AI가 탄생하기까지의 과정을 세분화하여 크게 세 가지의 기술 발전 단계–머신러닝(machine 
learning), 딥러닝(deep learning), 그리고 파운데이션 모형(foundation model)–으로 나누어 설
명하였다. <그림 Ⅱ-1>에서는 각 단계의 기술이 AI의 발전 과정에서 상징하는 바를 기술적 과제
의 대두와 그에 대한 대응을 중심으로 나타내었다. 

<그림 Ⅱ-1> 생성형 AI의 발전 과정

자료: Bommasani et al.(2022)의 논의를 바탕으로 재구성
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우선 머신러닝의 발전은 모형을 어떻게 학습시킬 것인지에 대한 방법론적인 과제의 대두에서 
비롯되었으며 이는 학습 모형의 통합이라는 결과를 가져오게 된다. 이는 머신러닝 방법론이 성
숙기에 접어든 시점에서 데이터를 학습하는 방식을 일원화하였다는 점에서 그 의미를 찾을 수 
있다. 두 번째 발전 단계에서 딥러닝의 등장은 학습에 필요한 특성(feature)의 선정에 대한 고민
에서 비롯하였으며 이를 통하여 모형의 구조(architecture)에 대한 일관된 접근을 가능하게 하였
다. 마지막으로 파운데이션 모형의 등장은 앞서 머신러닝, 딥러닝 방법을 바탕으로 구축된 모형
의 기능성(functionality)에 대한 고민에서 출발하였다고 볼 수 있다. 이에 대한 해답으로서 초거
대 규모의 신경망에 기반한 파운데이션 모형은 범용성을 바탕으로 실무적인 차원에서 어떤 모
형을 사용할지에 대한 (현재까지) 최선의 방안을 제시하였다고 평가할 수 있다.

파운데이션 모형이 이와 같은 범용성을 나타낼 수 있게 된 주원인은 학습 데이터의 양적인 성
장과 이를 학습시킬 수 있을 정도로 모형이 대형화된 것에서 찾을 수 있다. 최근 개발된 AI 모형
들의 크기는 최근 더욱 급격하게 증가하고 있으며 동시에 모형이 학습할 수 있는 데이터의 규
모 또한 과거에 개발된 AI 모형에 비해 매우 방대해지고 있다.01 이와 같은 거대화 추세에 대하여 

Sevilla et al.(2022)은 AI의 대형화 과정을 세 
단계로 나누어서 설명하였다. 첫 번째 발전 
단계는 딥러닝이 널리 사용되기 이전 단계로
서 대략적으로 2010년 이전에 개발된 AI 모
형들을 포함한다. 2010년 이후 딥러닝이 보
편화되는 과정에서 모형의 크기는 폭발적으
로 증가하고 있음을 해당 연구를 통해 분석
하였다. 다음 발전 단계는 2015년 알파고(Al-
phaGo)의 개발을 기점으로 대형화 기조가 
더욱 강화된 점을 지적하고 있다. 이와 같은 
추세는 지속적으로 이어져 <그림 Ⅱ-2>에서 
확인할 수 있듯이 초거대 언어모형들이 최근 
더욱 집중적으로 개발되고 있다.

01  학습 데이터의 발전은 비단 양적인 면에서만 이루어진 것이 아니라 서로 다른 형태의 자료를 종합적으로 학습하는 멀티모
달(multimodal) 모형으로 발전하고 있으며, 일례로 문서와 그림 정보를 동시에 학습한 Swin Transformer를 들 수 있다(Liu 
et al., 2021).

<그림 Ⅱ-2> 대형언어모형의 크기 분포

주     :  각 점은 하나의 모형을 나타내며 가로축은 모형에 내제된 
모수의 크기(로그값), 세로축은 모형에 사용된 데이터의 
크기(로그값)을 나타낸다.

자료: Epoch(2022)
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이처럼 방대한 자료를 학습한 파운데이션 모형은 그 거대함과 복잡함을 바탕으로 예상을 벗어
나 주어진 문맥을 실시간으로 학습하는 양상을 보인다. 흔히 In-Context Learning(ICL)기능02을 
통하여 파운데이션 모형은 학습된 자료를 벗어나 마치 새로운 정보를 ‘생성(generate)’하는 것 
같은 기능을 선보이게 된다. 예를 들어 GPT는 문학 작품을 만들고, 사용자의 지시에 따라 기존
에 없던 그림을 그리며, 작곡을 하기도 한다. 이처럼 마치 창작에 가까운 과정을 통해 기존에 없
던 자료를 만들어 내는 단계에 이른 AI 모형들로 인하여 생성형 AI의 개념이 대두하게 되었다.

2. 대형언어모형의 구조

모든 AI 기반 모형이 그렇듯 생성형 AI 또한 머신러닝 알고리즘을 바탕으로 방대한 양의 자료에
서 다양한 연관관계 및 패턴을 학습하여 매개변수(parameter)를 계산한다. 여기서 흔히 사용되
는 모형은 다층적인 신경망(neural network), 또는 딥러닝 모형이 사용되며 이는 기존의 딥러닝 
기반 AI와 동일한 점이다. 그러나 전통적인 AI의 학습 과정이 일회성이고 정태적인 반면 생성형 
AI는 지난 학습 과정에서의 출력물이 다음 학습 단계에서의 입력 정보가 되는 동태적, 중첩적인 
과정을 거쳐 최종 결과물이 생성된다는 차이가 있다.03

<그림 Ⅱ-3> 트랜스포머 구조에 기반한 언어모형 예시

주     :  가중치는 임의로 주어졌으며 <BoS>는 문장의 시작(beginning of sentence)을 의미하는 특수문자이다.
자료: Luong et al.(2015)을 참조하여 저자 작성

02  대형언어모형을 활용할 때 사용자와의 짧은 문답을 통해 학습 데이터에 포함되지 않은 답변을 생성하도록 유도하는 과정을 
프롬프트 엔지니어링(prompt engineering)이라고 한다. 이에 대해서는 Ⅲ-1.장에서 자세히 설명하고 있다.

03  이처럼 중첩적인 학습 과정을 거치는 신경망 모형을 가리켜 Recurrent Neural Network(RNN) 이라고 한다. 이중 특히 불필
요한 ‘기억’을 단계별로 점차 삭제해서 학습의 효율을 높인 형태가 Long-Short Term Memory(LSTM) 모형이다.
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트랜스포머 구조의 중첩적인 처리 과정은 번역에 특화된 언어모형의 예시를 통해 쉽게 이해할 
수 있다. <그림 Ⅱ-3>은 영어 문장을 한국어로 번역하는 트랜스포머 모형을 간략하게 표현한 것
이다. 전처리 과정에서 텐서로 표현된 각 영어 단어는 미리 학습된 가중치를 곱하여 컨텍스트 벡
터(context vector)를 형성하게 된다. 이와 더불어 텐서로 표현된 한국어 어휘 사이의 관계망을 
다차원 행렬로 표현한 것이 어텐션(attention) 구조이다. 이와 같은 계산 과정을 통해 만들어진 
출력문은 입력된 문장 전체를 참조할 뿐만 아니라 직전에 출력된 단어 또한 참조해서 최종 결과
물을 산출하게 된다.

번역의 예시에서도 알 수 있듯이, 기존의 AI 모형들과 대비되는 생성형 AI의 특징으로 비전문가
가 대부분을 차지하는 사용자(end user)가 직접 생성된 정보를 소비한다는 점을 들 수 있다. 따
라서 다른 AI 응용 사례와 비교하였을 때 입력자료의 인코딩(encoding)과 더불어 출력 자료의 
디코딩(decoding)이 중요해지고 있다.

3. 금융투자업에서의 언어모형 활용 방안

생성형 AI의 도입에 있어서 금융산업은 다른 산업군에 비하여 투자 규모면에서 상위권에 위치하
고 있다(노성호, 2023). 특히, 최근 금융산업에서의 생성형 AI 활용 사례들은 챗봇을 활용한 고객 
지원, 로보어드바이저(robo advisor)를 활용한 자산관리 효율화, 이상 거래 탐지 등 컴플라이언
스 강화 등 다양한 업무 분야에 걸쳐서 나타나고 있다(이효섭, 2023). 이와 같은 사례에서 나아가 
금융산업의 세부 분야로서 금융투자업에서 언어모형을 활용할 수 있는 방안을 앞 절에서 소개
한 모형의 특성이 비추어 구체화하고자 한다.

<표 Ⅱ-1> 금융투자업 업무 분야별 언어모형 활용 방안 예시

기업금융 자산관리 고객관리

학습 자료(입력)
재무제표, 영업 현황, 위험 

요인 등의 공시자료
경제ㆍ금융분야 관련 뉴스  

기사와 연관 지표
시장 동향 및 고객 정보  

비정형 자료

예상 결과(출력)
기업 가치평가 보고서  

작성 보조
시장가치 및 변동성 예측과 

분석
고객 상담 챗봇

기대효과
기업 평가 역량 제고,  

적시성 향상
예측 정확도 향상 및 운용  

효율성 개선
실시간 고객 대응과 함께  

운용 비용 절감 
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<표 Ⅱ-1>에서는 금융투자업의 여러 업무 분야 중 기업금융, 자산관리, 고객관리 측면에서 언어
모형을 활용할 수 있는 방안에 대한 예시를 간략하게 제시하였다. 우선, 영업 현황에 대한 정보를 
포함하고 있는 문자 정보를 학습한 언어모형을 기업 평가에 활용하는 방안을 고려할 수 있다. 학
습된 자료의 정보적 연관성이 충분하다는 전제하에 이와 같은 모형을 통해 작성된 보고서는 다
면적인 정보를 요약하여 기업 가치 평가 업무를 보조할 수 있다. 한편, 방대한 양의 경제 동향 관
련 뉴스를 종합적으로 학습하고 필요한 정보를 요약하는 업무 또한 언어모형의 보조를 통해 효
율성을 제고할 수 있다. 마지막으로 이미 금융업 여러 분야에서 활용하고 있는 고객 상담용 챗봇 
또한 대형언어모형을 활용하여 정해진 답변에서 나아가 고객 정보와 시장 동향에 부합하는 답
을 생성하는 방향으로 개선할 수 있을 것이다.

Ⅲ. 금융정보분석에서의 대형언어모형 활용 방안	

1. 실무에서의 활용을 위한 맞춤화(customization) 방식

앞 절에서 설명한 바와 같이 파운데이션 모형에 기초한 대형언어모형의 가장 큰 장점은 대량의 
정보를 미리 학습하여 추가적인 개량이 없이도 비교적 넓은 범위의 작업에 즉시 사용이 가능하
다는 점이다. 그러나 실무적인 차원에서는 범용성을 가진 일반 모형보다는 목적에 부합하는 데
이터를 추가로 학습시켜 맞춤화(customize)한 모형이 더 큰 활용성을 보일 수 있다.

대형언어모형의 맞춤화 과정은 일반적으로 두 가지 방식을 통하여 이루어진다(<표 Ⅲ-1> 참조). 
첫 번째로 프롬프트 엔지니어링(prompt engineering)은 사용자와의 (비교적) 짧은 문답을 통해 
모형으로 하여금 추가적인 정보 또는 문맥에 맞는 답변 방식을 학습하고 이에 따라 개선된 결과
를 제시하도록 유도하는 과정을 의미한다.  이와 같은 접근방식은 사용자가 달성하고자 하는 목
적이 명확할수록 이를 모형이 비교적 빠르게 학습하는 장점이 있다. 

두 번째로 미세조정(fine-tuning)은 앞서 설명한 프롬프트 엔지니어링과는 다르게 대량의 정보
를 일괄적으로 학습시켜 모형의 구조, 특히 신경망 사이의 가중치를 변경하는 방식을 의미한다. 
이 과정에서 모형은 지도학습(supervised learning) 방식으로 매개변수 및 가중치를 재조정하게  
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되며, 따라서 원하는 작업 또는 주제와 관련되었을 뿐만 아니라 레이블이 지정된 데이터가 필수
적으로 사용된다. 더불어 거대한 모형을 다시 계산하는 과정이 필요한 만큼 개발 및 테스트에 많
은 시간과 노력이 필요할 수 있다. 

<표 ⅡI-1> 대형언어모형의 맞춤화(customization) 방식

프롬프트 엔지니어링
(prompt engineering)

미세조정
(fine-tuning)

방식
비지도학습 또는 사용자의 개입을 통한 

지도학습
지도학습

사전 작업 대체로 불필요 학습 자료의 분류 및 전처리

학습량 비교적 적음 비교적 많음

기반 모형의 변화 없음
추가로 학습된 데이터를 반영하여 매개

변수 수정

비용 및 시간 대체로 적은 비용 및 시간을 소모
학습량에 따라서 많은 비용 및 시간을 

소모

근래에 들어 GPT와 같은 대형언어모형을 실무에서 활용하기 위한 사전 조율 단계에서 미세조
정보다는 프롬프트 엔지니어링을 통해 사용자가 개입하는 접근방식이 그 효율성을 인정받아 널
리 활용되고 있다. 이 중 특히 언어모형에 적용되는 방식인 ICL은 비용 및 시간이 많이 들어가
는 미세조정 방식 대비 효율이 높을 뿐만 아니라 대량의 말뭉치(corpus) 데이터에서 흔히 발견
될 수 있는 문제인 허위 관계(spurious correlation)를 학습할 가능성을 낮춘다는 장점이 있다.

2. 정성적 분석: 공시 정보의 요약 및 추출

이 장에서는 앞서 설명한 대형언어모형의 구조와 활용 방식에 대한 이해를 바탕으로 금융정보
의 분석에 활용할 수 있는 방안을 제시하고 그 효과를 분석하고자 한다. 예시에 사용된 모형은 흔
히 ChatGPT로 알려진 GPT-3.5-turbo를 바탕으로 프롬프트 엔지니어링을 통해 보다 유용한 정
보를 생성할 수 있도록 개선한 형태이다. 학습 자료는 KOSPI 200 기업의 반기보고서와 이에 상
응하는 재무 지표를 활용 목적에 따라 선택적으로 사용하였다.
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길고 복잡한 사업보고서와 재무제표를 요약하고 이해하는 과정은 기업의 가치를 평가하는 데 
있어서 중요한 기초작업이지만 일반적으로 상당한 시간과 노력이 투입될 수 있다. 따라서 간단
한 명령문을 활용하여 정보를 효율적으로 요약하는 방법을 살펴보고자 한다. <그림 Ⅲ-1>은 국
내 대형 보험사의 2023년 1분기 영업 현황을 GPT로 요약하는 예시이다. 첫 번째 작업은 앞 절에
서 설명한 ICL에 해당하는 단계로서 분석의 기반이 되는 자료를 모형에 사전적으로 학습(입력)
시키는 것이다. 이는 아래 예시에서 system 역할에 반기보고서 중 영업의 현황 항목을 입력한 것
을 의미한다. GPT는 사전에 학습된 트랜스포머 구조에 기반하므로 최신의 정보를 반영하고 있
지 않으며, 따라서 이와 같은 학습 과정이 선행되지 않으면 사실에 근거한 답변을 기대할 수 없
다.04 이를 보완하기 위하여 사용자가 직접 목적에 부합하는 자료를 GPT에 제공하는 과정이 선행
되었을 때 적어도 기초적인 사실관계에서 크게 벗어나지 않는 답변을 기대할 수 있다.

분석의 두 번째 요소는 사용자가 입력하는 명령이다. OpenAI에서 제안한 GPT의 올바른 활용 방
안에 따르면 명령문이 구체적이고, 예시와 함께 작성되었을 때 보다 효과적인 답변을 기대할 수 
있다.05 아래의 예시에서는 명령문을 작성하는 과정에서 영업의 현황을 국내, 해외, 그리고 기타 
사업 분야로 나누어 설명할 것을 주문하였다. 따라서 답변 또한 system 프롬프트에서 제공된 대
량의 정보에서 명령문에 포함된 세 분야에 높은 비중을 부여하여 요약 과정에서 발생할 수 있는 
정보의 무작위적 손실을 줄일 수 있다.

마지막 단계이자 GPT 활용의 가장 중요한 과정으로서 출력된 답변에 대한 검증 또한 필요하다. 
사전 학습과 구체적이고 유의미한 명령문 작성의 단계를 통하여 답변의 정확도를 높일 수 있으
나, 언어모형의 확률적 특성상 답변이 항상 사실에 기반한다고 확신할 수는 없다. 따라서 생성된 
출력물 중에서 사용자가 비교적 손쉽게 사실관계를 파악할 수 있는 부분부터 검증을 수행하는 
것이 필요하다. 아래의 예시에서는 보험수익, 당기순이익, 총자산 규모 등 정량적인 정보를 다수 
포함하고 있는데 이는 원문에서도 비교적 쉽게 찾아서 사실관계를 확인할 수 있는 부분으로서 
사용자가 답변의 진실성을 검증하는 데 사용할 수 있다.

04  이러한 특성은 거짓 정보를 마치 사실인 양 출력하는 이른바 할루시네이션(hallucination) 효과와 밀접하게 연관되어 있다. 
할루시네이션의 정의와 대응 방안에 대해서는 다음 절에서 보다 자세히 설명하고자 한다.

05  OpenAI에서 공식적으로 제안하는 프롬프트 엔지니어링 방식은 다음 사이트에서 찾을 수 있다. https://help.openai.com/
en/articles/6654000-best-practices-for-prompt-engineering-with-openai-api 
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<그림 Ⅲ-1> GPT를 활용한 영업의 현황 요약 예시

역할 System

입력문

2. 영업의 현황
가. 영업의 현황
[국내사업]
(1) 영업의 개황   
회사는 FY’23 1분기 기준 3조 9,530억원의 보험수익을 인식하였으며, 당기순이익은 5,801억원을 달성
하였습니다. 일반보험은 5,323억원의 보험수익을 인식하였으며, 자동차보험은 1조 3,808억원의 보험수
익을 인식하였습니다. 장기보험은 2조 399억원의 보험수익을 인식하였습니다. (’23년부터 기업회계기
준서 제1117호 적용, 별도기준 보험수익 및 당기순이익으로 기재) FY’23 1분기 기준 회사의 총자산 규
모는 80.1조원이며, 지급여력비율(K ICS 기준)은 2023년 3월말 기준 275.2%(연결기준)으로 업계 최고
수준을 유지하고 있습니다. 전사적 재무건전성에 대한 신용등급은 2022년 9월 국내 민간기업 중 최고
등급인 ‘AA’ 등급을 8년 연속 받았습니다. [이하 생략] 

역할 User

입력문 해당 기업의 FY23 1분기 영업 현황을 국내, 해외, 기타 사업 분야별로 요약하시오.

역할 Assistant

출력문

해당 기업의 FY23 1분기 영업 현황은 다음과 같습니다.
-  국내사업: 1분기에는 3조 9,530억원의 보험수익을 인식하고 5,801억원의 당기순이익을 달성했습니
다. 자동차보험은 1조 3,808억원의 보험수익을 인식하고, 장기보험은 2조 399억원의 보험수익을 인
식했습니다. 회사의 총자산 규모는 80.1조원이며, 지급여력비율은 275.2%로 업계 최고 수준입니다. 
또한 신용등급 평가에서 최고등급을 받았고, 고객 만족도와 서비스 부문에서도 국내 최고 기록을 보
유하고 있습니다.

-  해외사업: 1분기에는 약 581억원의 매출을 기록했습니다. 해외에서는 다양한 보험 상품을 개발하고 판
매하는 보험영업과 자본시장에 참여하는 투자영업을 영위하고 있습니다. 운용자산은 약 4,134억원이
며 안정적인 자산 위주로 투자하고 있습니다.

- 기타사업: [이하 생략]

자료: 금융감독원 전자공시시스템 및 저자 작성

반면에 출력물에서 정성적인 정보 또는 주관적인 묘사에 대하여서는 검증에 보다 많은 시간과 
노력이 소요될 수 있다. 예를 들어 요약문의 기타 사업 부분에서 “지속적인 성장”과 같은 구절은 
해당 분기의 지표만으로는 평가할 수 없으며 시계열적인 분석이 바탕이 되어야 하는 명제이다. 
이처럼 주어진 자료를 벗어나서 사실을 왜곡하거나 과장하는 현상은 위의 예시에 그치지 않고 
지속적으로 발생하는 것으로 보인다. 
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<표 Ⅲ-2> 영업 현황 원문과 요약문의 비교

길이(로그값) ASL AWL 감성 지수

원문 요약 원문 요약 원문 요약 원문 요약

표본수 203 203 203 203 203 203 203 203

평균 7.78 5.77 44.00 22.31 3.19 2.74 0.10 0.22

표준편차 1.17 0.26 19.99 6.04 0.71 0.22 0.08 0.15

Q1 6.96 5.60 34.52 19.00 2.79 2.61 0.03 0.13

중간값 7.46 5.75 39.17 22.57 2.93 2.71 0.09 0.22

Q3 8.30 5.93 46.64 26.22 3.31 2.86 0.15 0.29

주 :  2023년 3분기 중에 공시된 KOSPI 200 대상기업의 반기보고서 및 정정보고서를 대상으로 계산하였으며 Q1과 Q3은 각각 1, 3 사분위수를  
의미한다.

<표 Ⅲ-2>는 KOSPI 200 대상 기업의 모든 사업보고서에서 추출한 영업 현황 자료를 활용하여 
위 예시와 동일한 요약 작업을 수행한 결과를 요약한 것이다. 원문과 요약문을 비교하기 위한 지
표로는 다음 네 가지를 활용하였다. 우선 길이는 문서에 포함된 글자 수의 자연로그값을 나타내
며 원문의 평균값인 7.78은 대략 2,400자 정도를 의미한다. 반면 요약문의 평균인 5.77은 약 320
자 정도의 분량으로 요약문이 원문에 비해 약 7.5배 가량 압축된 정보를 전달하고 있음을 확인
할 수 있다.

문서의 길이와 더불어 독해 난이도를 간접적으로 평가하는 지표로서 평균문장길이(Average 
Sentence Length: ASL)와 평균단어길이(Average Word Length: AWL)를 활용하여 원문과 요약
문을 비교하였다. 여기서 평균문장길이는 하나의 문장 안에 사용된 단어의 수를 의미하며 하나
의 문서에서 사용된 단어의 개수를 문장의 개수로 나눈 값이다. <표 Ⅲ-2>에서 확인할 수 있듯이 
요약문은 문장당 평균 22개 단어를 사용하여, 평균적으로 44개 단어를 사용한 사업보고서 원문
에 비하여 손쉽게 읽을 수 있는 정도임을 알 수 있다. 한편 평균단어길이는 문서에서 등장하는 단
어의 평균적인 길이를 의미하며 글자 수를 전체 단어 수로 나눈 값으로 계산하였다. 이 지표를 기
준으로 원문과 요약문을 비교하였을 때, 각각 3.19와 2.74로 큰 차이를 보이지 않아 요약문이 대
체로 원문과 유사한 단어를 사용함을 간접적으로 시사하고 있다.

반면에 감정분석 지표를 비교하였을 때, 평균단어길이가 비슷하다는 점을 바탕으로 요약문이 원
문의 정보를 정확히 전달하고 있다고 섣불리 결론을 내릴 수 없음을 알 수 있다. <표 Ⅲ-2>에서 
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제시된 감정 지수는 한글 형태소 분석 사전06을 바탕으로 긍정적 표현과 부정적 표현에 각각 1점
과 –1점을 부여하고 이를 합산한 후 문서에 등장하는 단어의 총 개수로 나눈 값을 의미한다. <표 
Ⅲ-2>에서 제시된 바와 같이 사업보고서의 현황 부분 원문은 평균적으로 다소 긍정적, 또는 표
준편차를 감안하였을 때 전체적으로 중립적인 문체로 작성되었음을 확인할 수 있다. 그러나 요
약문은 긍정적인 의미를 지닌 단어의 비중이 상대적으로 증가하였으며 요약문 사이의 편차 또
한 증가하였다. 이와 같은 결과는 GPT를 이용한 기업 현황 분석에 대한 추가적인 검증이 필수적
임을 시사하고 있다.

3. 정량적 분석: 재무 지표의 분석

이 절에서는 정량적인 평가 업무로서 공시된 재무 지표를 분석하여 유용성 있는 정보를 생산하
는데 대형언어모형을 활용할 수 있는 방안을 살펴보고자 한다. 금융투자업은 방대한 양의 데이
터를 처리하고 해석할 수 있는 능력이 요구되어 이를 효율적으로 정리하고 유용한 정보를 빠르
게 추출하는 것은 매우 중요한 과정이라고 할 수 있다. 따라서 수시로 변화하는 시장 환경에 대
응하여 신속하게 거래 전략을 수립하는 절차를 대형언어모형을 통하여 보조할 수 있을 경우 업
무의 효율성을 제고할 여지가 있을 것이다.

06  이 연구에서는 KNU 한국어 감성사전(http://dilab.kunsan.ac.kr/knusl.html)을 분석 기준으로 사용하였다. 다만, 해당 사전
은 금융 전문 용어에 대한 보완이 이루어지지 않은 일반적인 용법에 근거한 사전이며, 금융 전문 용어에 대한 추가적인 분석
은 조수지ㆍ김흥규ㆍ양철원(2021) 등이 있다.
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<그림 Ⅲ-2> GPT를 활용한 재무제표 분석 예시

역할 System

입력문

연결 재무상태표
제 6 기 반기말 2023. 06. 30 현재
제 5 기말 2022. 12. 31 현재

(단위: 원)

제 6 기 반기말 제 5 기말

자산

Ⅰ. 유동자산 1,574,104,787,212 1,783,694,210,430

1.현금및현금성자산 243,754,561,599 225,287,448,498

2.단기금융상품 977,002,579,578 1,255,518,124,579

3.매출채권및기타채권 100,821,240,879 89,660,819,430

4.파생상품금융자산 682,265,981 9,637,555,127

5.재고자산 233,354,409,204 187,405,857,755

6.기타유동자산 18,489,729,971 16,184,405,041

Ⅱ.비유동자산 394,415,147,383 358,237,173,120

[이하 생략]

역할 User

입력문 연결 재무상태표에서 자산과 부채의 변동 내역을 요약하시오

역할 Assistant

출력문

제 6 기 반기말의 자산은 제 5 기말에 비해 173,411,448,955원 감소했습니다. 이는 유동자산이 
209,589,423,218원 감소하고, 비유동자산이 36,177,974,263원 증가한 결과입니다.

유동자산 중에서는 현금및현금성자산이 18,467,113,101원 증가하고, 단기금융상품이 
278,515,545,001원 감소했습니다. 그 외에 매출채권및기타채권은 11,160,421,449원 증가하고,  
재고자산은 45,948,551,449원 증가했습니다. [이하 생략]

자료: 금융감독원 전자공시시스템 및 저자 작성

<그림 Ⅲ-2>는 GPT를 활용하여 공시된 재무제표를 분석하는 작업의 예시를 보여주고 있다. 여
기서 수행하는 작업은 기초적인 단계로서 연결재무제표를 정량적으로 이해하고 중요 변동 사
항을 요약하는 과제이다. 연결재무제표는 일반적으로 양이 방대하여 기업의 평가와 투자 결정
을 위한 분석에 유용한 정보를 신속하게 찾아내는 과정 자체가 전문적인 지식과 더불어 많은 시
간의 투입이 필요하다. 이 과정을 대형언어모형이 단축할 수 있는 하나의 사례를 위 예시가 보
여주고 있다.
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위 사례에서 우선 검증해야 하는 부분은 수치의 사실관계이다. 해당 사례에 한하여서는 GPT가 
수량에 대한 이해 및 연산을 비교적 정확하게 수행하고 있다고 볼 수 있다. 그러나 이는 앞서 설
명하였듯이 확률적인 모형에 근거하여 도출된 결과이며 연산의 결과가 아님을 상기할 필요가 
있다.07

사실관계 확인에서 나아가 GPT를 통하여 작성된 재무 정보의 분석문이 전체 재무 지표가 내포
하고 있는 정보량 대비 유지 또는 손실하였는지 확인할 필요가 있다. 정보 유용성을 평가하기 
위하여 공시일 주변 초과수익률( )08과 공시일 직후 수익률 변동성( )09이 분석문의 특
성으로 설명될 수 있는지를 실증적으로 분석하고자 한다. 분석에 사용된 회귀분석 모형은 다음
과 같다.

종속변수( )는 초과수익률( ) 또는 수익률 변동성( )을 의미하며 주요 설명변수
로는 비기대이익( )10을 사용하였다. 정보성 측면에서 둘 사이의 회귀계수( )가 클수록 수
익성 지표가 내포하는 정보의 양이 큰 것을 의미한다. 이와 같은 상관관계가 분석문의 특성에 
따라 어떻게 다르게 나타나는지를 살펴보기 위하여 감성지수( )와의 교차항을 고려하였다. 
다만, 앞서 설명한 바와 같이 한국어 감성 사전의 불완전성을 고려하여 계산된 변수의 값에 따
라 전체 표본을 3개의 집단( )으로 나누어 각각의 더미 변수에 대한 교차
항을 사용하였다. 마지막으로 기업의 규모, 수익성, 시장가치, 부채비율, 수익성 증가율, 손실 여
부, 산업 분류별 고정 효과(fixed-effect)를 통제 변수( )로 사용하여 기업 특성에 의한 효
과를 제한하였다. 

07  실제로 간단한 방정식의 해를 구하는 문제에서도 추가적인 학습이 없을 경우 GPT-3는 첫 시도에서 약 31% 정도의 낮은 정
답률을 나타낼 수 있다(Zong & Krishnamachari, 2023).

08  개별종목 의 초과수익률은 다음과 같이 계산하였다.  
 여기서 는 KOSPI 200 지수의 일간 총수익률을 의미한다.

09  개별종목 의 수익률 변동성은 다음과 같이 계산하였다.  
 여기서 는 같은기간 동안의 종목 의 평균수익률을 의미한다.

10  비기대이익은 랜덤워크 가정에 근거하여 이번기의 주당순이익(EPS)과 지난기의 주당순이익의 차이로 계산하였다.
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<표 Ⅲ-3> GPT를 통한 재무정보 분석문의 유용성 회귀분석

 [전일, 후일]  [0, 후일]

[-1, 1] [-2, 2] [-3, 3] [0, 3] [0, 5] [0, 7]

-5.56 -5.07 -4.54 -9.51*** -5.27 -6.01**

(3.59) (3.26) (2.54) (3.51) (3.25) (2.85)

5.49 3.86 3.77 7.68** 2.43 3.42

(3.86) (3.52) (2.74) (3.78) (3.51) (3.07)

6.00 4.77 4.96* 10.13** 5.87 6.08*

(4.09) (3.73) (2.90) (4.01) (3.71) (3.25)

7.90* 7.10* 6.80** 8.94** 8.29** 9.61***

(4.14) (3.77) (2.94) (4.05) (3.76) (3.29)

표본수 170 170 170 170 170 170

0.38 0.37 0.34 0.28 0.28 0.29

주:  모든 경우에서 본문에서 서술한 통제 변수를 포함하였다. 괄호 안의 숫자는 표준오차를 의미하며 *, **, *** 은 회귀계수가 각각 10%, 5%, 
1% 오차 수준에서 유의함을 의미한다.

<표 Ⅲ-3>은 앞서 설명한 회귀분석 모형의 추정 결과를 보여주고 있다. 초과수익률과 수익률 변
동성 모두의 경우에 대하여 비기대이익과의 상관관계가 감성지수가 높은 경우( )에 더
욱 크고 통계적으로 유의하게 추정되었음을 확인할 수 있다. 이는 분석문이 긍정적으로 편향된 
서술일 경우에 기대이익의 차이가 시장에 빠르게 반영되었음을 의미한다고 볼 수 있다. 그러나 
이와 같은 결과가 반드시 투자 수익의 증대를 의미한다고 볼 수는 없는데, 특히 공시 직후 수익
률의 일일 변동성이 유의하게 증가한다는 점에서 GPT에 기반한 재무 분석이 오히려 시장에 잘
못된 정보를 제공할 수도 있다는 위험 요인을 실증적으로 보여주는 결과라고 해석할 수 있다.
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Ⅳ. 대형언어모형 활용의 위험 및 제약 요인	

1. 할루시네이션 효과와 대응 방안

앞 절의 분석에서 시사하는 바와 같이 대형언어모형을 활용하여 금융정보를 분석할 경우 사실
에 근거하지 않은 내용 또는 편향되거나 과장된 분석 결과를 얻을 수 있는 위험을 경계해야 한
다. 이는 흔히 ‘환각’ 또는 ‘착시’로 번역되는 할루시네이션(hallucination) 현상과 밀접한 연관이 
있다. 확률적인 과정에 기반하여 학습된 데이터에 포함되지 않은 출력물을 ‘생성’하는 모형의 특
성상 거짓 또는 편향된 결과물을 만들 수 있는 가능성이 항상 존재하는데, 이는 언어모형의 결과
물이 논리적인 사고 체계의 결과물이라는 오해와 결합하였을 때 특히 위험할 수 있다. 

<그림 Ⅳ-1> 단계별 할루시네이션 발생 원인과 대응

Ji et al.(2022)에서는 할루시네이션을 발생시키는 원인으로 학습 데이터의 문제와 모형의 학습 
및 추론 과정의 문제를 지적하고 있다. 여기에 실무적인 활용 과정에서 발생할 수 있는 요소를 
더하여 세 단계로 문제의 원인과 대응 방향을 제시하고자 한다(<그림 Ⅳ-1> 참조). 첫 번째로 학
습에 사용된 데이터가 부정확하거나 편향된 정보를 포함하고 있는 경우 이를 바탕으로 개발된 
모형 또한 부정확한 결과물을 생성할 수 있다. 두 번째 문제는 특정한 데이터에 지나치게 최적
화된 과대적합(over-fitting) 모형의 경우 생성된 결과물이 새로운 정보를 반영하지 못하고 기존
의 잘못된 정보를 답습하는 경우를 들 수 있다. 마지막으로 모형이 충분히 많은 사전 정보 또는 
문맥을 동시에 고려하지 않을 경우 생성되는 답변이 문맥적인 연관성이 낮아져 무의미한 단어
의 나열에 그칠 수 있다.
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이와 같은 오류를 최소화하기 위해서는 다음과 같은 대응책을 고려할 수 있다. 우선, 개발 단계에
서 학습에 사용될 데이터의 양적인 면과 동시에 질적인 면도 고려하여 광범위하고 지속적으로 
수집할 수 있는 기반이 마련되어야 한다. 이어서 학습 및 검증 단계에서 과대적합 문제를 방지하
기 위하여 적절한 목적함수를 설정하고 교차검증(cross-validation)을 강화하는 절차를 구축할 
필요가 있다. 마지막으로 배포 및 사용 단계에서 금융전문가의 지식을 활용하여 결과물에 대한 
피드백을 얻고 필요시 이를 바탕으로 모형을 개선할 수 있는 유연한 접근이 요구된다.11

2. 대형언어모형 활용의 제약 요인

앞서 설명한 바와 같이 대형언어모
형의 크기는 기하급수적으로 증가하
는 추세이며 이는 동시에 모형을 학
습시키는 데 필요한 비용 또한 기하
급수적으로 증가하고 있음을 의미한
다. <그림 Ⅳ-2>는 현재 개발 중이거
나 배포된 대형언어모형들의 알려진 
학습 비용이 크게 증가하고 있는 추
세임을 보여주고 있다. 여기서 학습
비용은 공개된 자료를 통해 추정된 값으로서 학습에 필요한 데이터를 구하는 비용, 모수를 계산
하는 과정에서 사용되는 대용량 컴퓨팅(클라우드 등) 비용 등을 포함한다.

높은 개발 및 유지 비용은 금융투자업계로 하여금 대형언어모형에 대한 장기적인 투자를 주저
하게 만드는 요인으로 작용할 수 있다. 특히, 비용은 상대적으로 쉽게 계산할 수 있으나 개발의 
성공 여부와 기대효과에 대해서는 불확실성이 존재하는 상황에서 적극적인 변화를 추진하기 위
한 공감대의 형성은 어려울 수 있다. CFA Institute는 금융투자업계가 이와 같은 불확실성 하에
서 AI를 성공적으로 도입하기 위해서는 (1) AI 기술자와 금융전문가 사이의 소통과 더불어 (2) 장
기적인 안목을 바탕으로 실험적인 투자를 지원하는 지도자의 역량이 필요함을 지적하였다(CFA 
Institute, 2021). 특히, 해당 보고서에서 제시된 성공 사례들이 모두 단기적인 성과보다 실패에
서 배우는 과정을 중시했다는 점은 국내 금융투자업의 장기적인 발전 전략의 관점에서도 시사

11  이와 같은 절차를 흔히 Human-In-The-Loop(HITL)이라고 한다.

<그림 Ⅳ-2> 대형언어모형의 학습 비용 증가 추세

주     :  2012년 이후 공개된 언어모형의 학습 소요시간 및 학습 
비용에 대하여 개발 연도별로 평균값을 나타내었다.

자료: Epoch(2022)을 바탕으로 저자 계산
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하는 바가 크다고 할 수 있다.

제도적인 제약으로서 금융투자업의 망분리 원칙은 주로 클라우드(cloud)등 원격, 고성능 컴퓨팅 
설비에 기반하여 운영되는 대형언어모형의 실무적인 활용을 어렵게 하는 요인이 될 수 있다. 금
융투자업은 고객의 계좌정보 등 심각한 보안 문제를 발생시킬 수 있는 정보를 다수 보유하고 있
다는 점에서 현재의 클라우드에 기반한 대형언어모형의 활용이 어려운 제약이 있다. 따라서 정
보 유출 위험에 노출되지 않으면서 고성능 AI 모형을 사용하는 방안으로 오픈소스(open source) 
모형12을 분리된 사내 네트워크상에서 개발 및 배포하는 방안을 고려해 볼 수 있다. 

Ⅴ. 결론 및 시사점	

국내 금융투자업 환경에서 대형언어모형의 성공적인 도입을 위하여 앞서 논의한 위험 및 제약 
요인을 바탕으로 시사점을 크게 기술적인 면과 구조적인 면으로 나누어서 제시하고자 한다. 기
술적인 차원에서는 높은 품질의 학습 데이터를 지속적으로 수집 및 활용할 수 있는 인프라의 구
축이 선결과제라고 할 수 있다. 대형언어모형이 신뢰성 높은 결과물을 생성하기 위한 필수적인 
전제조건은 대규모의 문헌 자료를 지속적으로 학습하고 그 과정에서 모수를 업데이트하는 개발 
절차의 확립일 것이다. 따라서 양질의 언어 데이터를 꾸준히 그리고 적시에 공급할 수 있는 역량
은 모형의 활용도와 직결되는 문제이다.

이와 같은 문제의식에 기반하여 금융투자업에서 언어모형을 개발 및 활용하기 위하여 사용할 
수 있는 데이터의 종류를 생각해 볼 때, 유의미한 개선점을 도출할 수 있을 것이다. 일례로 본 고
의 분석에서 사용된 사업보고서 데이터의 경우 금융감독원의 전자공시 시스템(DART)에서 제
공하는 Open API를 활용하여 수집 및 처리할 수 있다. 하지만 문서 내에서 종종 발견되는 특수
문자 및 영문, 한문 등 외래어의 일관되지 않은 용법은 특정 기업의 시계열적 분석뿐만 아니라 
기업 사이의 비교를 위하여 대량의 보고서를 일괄적으로 처리하는 작업을 어렵게 하는 요소로
서 작용할 수 있다. 이와 관련하여 XBRL 등 표준화된 공시 양식의 도입 등의 논의가 이루어지고  

12  이를테면 Meta에서 개발 및 배포하고 있는 LLaMA의 경우 오픈소스로 제공되어 외부망에 접속하지 않은 환경에서도 개발 
및 사용이 가능하여 학습 과정에 대한 투명성이 제고될 뿐만 아니라 학습에 사용된 데이터가 조직 외부로 유출되는 상황을 
방지할 수 있다.
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있는 점은 향후 기업 정보의 일괄적인 처리를 위한 인프라 구축 가능성과 이를 기반으로 한 신뢰
성 있는 대형언어모형의 개발에 긍정적인 요소일 것이다.

구조적인 면에서 초거대 AI 모형을 개발 및 유지에 대한 관심이 제고되어야 할 것이다. 국내 금융
투자업의 IT 역량의 척도로서 인적, 물적 자원의 집약도는 같은 분야의 글로벌 선도 기업과 비교
하였을 때 크게 부족한 것으로 파악되고 있다(이효섭, 2023. 3. 14; 노성호, 2023). 이와 같은 상황
에 비추어 보았을 때, 대형언어모형과 같은 첨단의 AI 기술을 활용하여 금융투자업의 장기적인 
발전 동력을 마련하기 위해서는 최근 급격히 증가한 관심도가 개발 역량 및 기술 인프라에 대한 
투자로 치환될 수 있도록 관심과 지원이 필요할 것이다.
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