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[Abstract]

This study proposes an AI-based early diagnosis system for children's language developmental 

disorders using the Korean BERT (KoBERT) model. A dataset of 10,000 sentences was constructed, 

including typical expressions, autism spectrum disorder, stuttering, and communication disorders. The 

system was trained and evaluated to classify each type of disorder. Experimental results showed that the 

KoBERT-based system achieved the highest performance with an F1-score of 0.88, and the confusion 

matrix analysis confirmed accurate classification even between similar linguistic patterns. This study 

demonstrates that deep learning-based natural language processing (NLP) techniques can effectively 

support early diagnosis and intervention of language developmental disorders, contributing to clinical and 

educational applications. 

▸Key words: KoBERT, Language Developmental Disorders, Natural Language Processing (NLP), 

Deep Learning, Early Diagnosis

[요   약]

본 연구는 한국어 특화 딥러닝 언어 모델인 KoBERT를 활용하여 아동의 언어 발화 데이터를 

분석하고, 언어 발달 장애를 조기 진단하는 AI 기반 시스템을 개발하였다. 총 10,000문의 데이터

셋을 구축하고, 정상 표현과 함께 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사소통 장애 유형을 포함하여 

모델을 학습하고 평가하였다. 실험 결과, KoBERT 기반 시스템이 F1-Score 0.88로 가장 우수한 성

능을 기록하였으며, 혼동 행렬 분석에서도 유사 표현 간 정확한 분류 성능을 보였다. 본 연구는 

딥러닝 기반 자연어 처리 기술이 아동 언어 발달 장애의 조기 진단과 중재에 효과적으로 활용될 

수 있음을 확인하였으며, 향후 임상 및 교육 현장 적용 가능성을 제시한다.

▸주제어: KoBERT, 언어 발달 장애, 자연어 처리, 딥러닝, 조기진단
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I. Introduction

아동의 언어 발달은 인지 발달과 사회적 상호작용의 중

요한 지표로, 아동의 전반적인 성장과 발달에 밀접한 영향

을 미친다[1][2]. 그러나 언어 발달 장애는 초기 단계에서 

명확하게 드러나지 않는 경우가 많아 조기 발견이 어렵고, 

이로 인해 아동의 학습 능력과 사회성 발달에 심각한 영향

을 초래할 수 있다[3-5]. 특히 자폐 스펙트럼 장애, 말더

듬, 의사소통 장애와 같은 언어 발달 장애는 아동의 언어 

표현과 발화 패턴에서 특징적으로 나타나지만, 전문가의 

관찰과 면담만으로 정확히 진단하기에는 한계가 존재한다

[6][7]. 기존 언어 발달 장애 진단 방식은 주로 전문가의 

주관적 평가와 관찰에 의존하고 있으며, 이로 인해 객관성

과 일관성을 확보하는 데 어려움이 따른다[8][9]. 특히 아

동이 낯선 환경이나 긴장감으로 인해 평소와 다른 언어적 

행동을 보이는 경우가 많아, 현장 진단의 신뢰성도 낮아질 

수 있다[10]. 최근 국내외에서는 언어 발달 장애 아동의 조

기 발견과 맞춤형 지원의 중요성이 더욱 강조되고 있다

[11]. 언어 발달 지연이나 장애가 조기에 발견될 경우, 적

절한 중재와 치료를 통해 아동의 언어 능력과 사회적 발달

을 효과적으로 개선할 수 있다는 연구 결과들이 다수 발표

되고 있다. 그러나 현실적으로 전문가의 직접 관찰과 면담

만으로는 시간과 비용이 많이 소요되며, 아동의 상태에 따

라 정확한 진단이 어려운 경우가 많다. 이러한 한계를 보

완하기 위해 인공지능(AI)과 자연어 처리(NLP) 기술을 접

목한 자동 진단 시스템의 필요성이 대두되고 있으며, 최근 

한국어를 처리할 수 있는 대규모 언어 모델의 발전은 이러

한 시스템 개발 가능성을 높이고 있다. 특히 KoBERT와 

같은 한국어 특화 딥러닝 모델은 문장 내 의미와 맥락을 

효과적으로 분석할 수 있어, 아동의 언어적 특성을 정교하

게 파악하는 데 유용하다[12]. 따라서 본 연구는 딥러닝 기

반 자연어 처리 모델인 KoBERT를 활용하여 아동의 자연

스러운 언어 발화 데이터를 분석하고, 언어 발달 장애를 

조기에 진단할 수 있는 AI 기반 시스템을 개발하고자 한

다. 특히 자폐 스펙트럼 장애(Autism Spectrum 

Disorder), 말더듬(Stuttering), 의사소통 장애

(Communication Disorder), 정상 표현(Normal)을 포함

한 다양한 언어적 특성을 분석하여 정확한 분류 모델을 구

축하고, 전문가의 진단을 보조할 수 있는 체계를 마련하는 

것을 목표로 한다. 이러한 시스템은 향후 실시간 분석과 

모니터링 기능으로 확장 가능하며, 보다 효율적이고 객관

적인 언어 발달 평가 도구로 활용될 수 있을 것이다. 이를 

통해 언어 발달 장애의 조기 발견과 정확한 진단이 가능해

져, 아동의 효과적인 치료와 맞춤형 교육 계획 수립에 실

질적으로 기여할 것으로 기대한다. 

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Early Diagnosis of Language Disorders

아동의 언어 발달 장애 조기 진단과 딥러닝 기반 자연어 

처리(NLP) 기술의 발전은 상호 보완적으로 발전해 왔다. 

특히, 한국어 언어 모델인 KoBERT의 등장으로 한국어 텍

스트 처리 분야에서 다양한 연구가 수행되고 있다. 언어 

발달 장애는 아동의 전반적인 발달과 학습에 큰 영향을 미

치며, 조기 발견과 개입이 중요하다. Kim(2022)은 언어발

달장애 아동이 단순언어장애, 읽기장애, 자폐스펙트럼장

애, 지적장애, 청각장애 등 다양한 사례군으로 나타난다고 

보고하였다[13]. 또한, Thordardottir와 Ellis Weismer 

(2002)는 언어장애 아동이 일반 또래 아동에 비해 유의하

게 적은 낱말을 회상한다고 지적하였다. 이러한 연구들은 

언어장애 아동의 조기 진단과 개입의 필요성을 강조하고 

있다[14].

1.2 Deep Learning-Based NLP Trends

딥러닝의 발전으로 자연어 처리 분야에서도 획기적인 

성과가 나타나고 있다. 특히, BERT(Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers)는 사전 

학습된 언어 모델로서 다양한 자연어 처리 작업에서 우수

한 성능을 보였다. 한국어 자연어 처리 분야에서도 BERT 

기반 모델이 개발되어 활용되고 있다. KoBERT는 SKT 

Brain에서 개발한 한국어 특화 BERT 모델로, 뉴스, 위키

백과 등의 한국어 데이터를 기반으로 학습되었다. 이 모델

은 감성 분석, 문장 분류, 명사 추출 등 다양한 한국어 처

리 작업에 활용되고 있다[15][16]. 최근 BERT 기반 모델들

은 한국어 자연어 처리 분야에서 우수한 성능을 보이며 다

양한 텍스트 분류 작업에서 활용되고 있다. 특히, 한국어 

데이터에 특화된 KoBERT 모델은 감성 분석, 뉴스 분류, 

욕설 탐지 등 다양한 과제에서 기존 머신러닝 기반 모델 

대비 우수한 결과를 나타내고 있다[17]. 한 연구에서는 구

글 지도 리뷰 데이터를 활용해 SVM, 1D-CNN, 2D-CNN, 

CNN-LSTM, KoBERT, KoGPT2 모델을 활용하여 리뷰 

유용성 예측 모델을 설계하고 성능을 비교하였다. 실험 결

과, CNN-LSTM 모델이 72.74%의 성능을 기록했고, 

KoBERT와 KoGPT2는 각각 73.22%, 75.74%로 딥러닝 
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모델보다 우수한 성능을 보였다. 최종적으로 대형 언어 모

델과 딥러닝 모델을 통합한 모형이 76.37%의 정확도로 가

장 높은 성능을 기록하며, 복잡한 텍스트 의미를 효과적으

로 반영하고 예측 안정성을 높일 수 있음을 확인했다[18]. 

또한, BERT 기반 모델의 성능은 데이터의 양과 질에 따라 

안정적으로 증가하는 경향을 보이며, 약 10,000개 수준의 

데이터셋에서도 0.85~0.90 수준의 성능이 보고되고 있다

[19]. 특히 문장 구조가 비교적 단순한 분류(task)일수록 

KoBERT의 문맥 이해 능력이 정확도 향상에 크게 기여하

는 것으로 알려져 있다. 최근 한국어 기반 대규모 언어 모

델의 발전과 함께, KoBERT와 같은 딥러닝 모델을 다양한 

한국어 자연어 처리 과제에 적용하려는 시도가 활발히 이

루어지고 있다. 특히, KoBERT 모델은 한국어 문장 내 의

미와 문맥을 효과적으로 분석할 수 있어, 복합적인 언어적 

특성을 지닌 데이터에서도 높은 분석 성능을 보이는 것으

로 평가된다. 이러한 모델의 발전은 아동의 언어 발달 상

태를 자동으로 분석하고 조기 진단하는 시스템 개발에도 

적용 가능성을 높이고 있다. 아동의 발화 데이터는 반복적 

표현, 문법적 오류, 비정형적인 문장 구조 등 복합적인 언

어적 특징을 지니고 있어 전통적인 기계학습 모델로는 분

석에 한계가 존재한다. 반면, KoBERT와 같은 한국어 특

화 딥러닝 모델은 이러한 복합적인 언어적 특성을 정교하

게 학습하고 분석할 수 있다. 따라서, 아동 언어 발달 장애 

조기 진단 시스템 구축에 있어 가장 효과적인 기술적 대안

으로 평가된다. 기존 연구들은 주로 감성 분석, 뉴스 분류, 

욕설 탐지 등 일반 자연어 처리 과제에 초점을 맞추어왔

다. 이러한 기존 연구들과 비교할 때, 본 연구는 KoBERT 

모델을 아동의 언어 발화 데이터에 적용하여 언어 발달 장

애를 조기에 진단하는 새로운 접근을 시도하였다. 이는 기

존 연구들과 차별화되는 시도로, KoBERT의 문맥 이해 능

력을 임상적 조기 선별 시스템에 활용했다는 점에서 연구

적 독창성을 지닌다.

III. The Proposed System

1. System Architecture

다음의 Fig. 1은 제안 시스템의 전체적인 구성도이며 크

게 4단계로 구성되어 있다.

Fig. 1. Architecture of the proposed system

첫 번째 단계는 아동 대화 입력 단계로, 아동의 자연스

러운 대화 데이터를 수집하고 입력하는 과정이다. 이 단계

에서는 아동이 발화한 문장을 CSV파일로 입력하며, 말더

듬 표현이나 반복적 문장 등이 포함될 수 있다.

두 번째 단계는 데이터 전처리 및 임베딩 과정으로, 입

력된 아동 대화 데이터를 분석에 적합한 형태로 가공한다. 

이를 통해 제안 시스템이 학습하고 예측할 수 있는 입력 

형태로 데이터를 가공한다.

세 번째 단계는 제안 시스템의 학습 및 추론 단계로, 전

처리된 데이터를 기반으로 KoBERT 모델이 아동의 언어 발

화를 학습하고 각 문장을 장애 유형에 따라 분류한다. 학습 

과정은 Hugging Face의 Trainer를 활용하여 구성하였으

며, 세부 학습 전략과 하이퍼파라미터 설정은 이후 3.3절에

서 자세히 설명한다. 학습이 완료된 모델은 테스트 데이터

를 입력 받아 각 문장을 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사

소통 장애, 정상 표현 중 하나로 분류한다. 예측 결과는 

Confusion Matrix 및 시각화 그래프 형태로 출력되며, 이

는 전문가가 직관적으로 판단을 내릴 수 있도록 돕는다.

마지막으로 장애 유형 분류 결과 출력 단계에서는 제안 

시스템의 학습 및 추론 결과를 전문가가 직관적으로 확인하

고 활용할 수 있도록 제공한다. 시스템은 입력된 아동의 대

화 데이터를 분석한 후, 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사소

통 장애, 정상 중 하나로 분류 결과를 출력한다. 분류 결과는 

시각적으로 제공함으로써 전문가가 아동의 언어 발달 상태

와 장애 여부를 빠르고 정확하게 파악하고, 이후의 상담이나 

평가 과정에서 실질적으로 활용할 수 있도록 지원한다.

본 연구의 제안 시스템은 Python 3.12 환경에서 구현

하였으며, 주요 라이브러리로는 Hugging Face의 

transformers, datasets, 그리고 PyTorch (torch)를 사

용하였다. 모델 학습과 추론은 Hugging Face의 Trainer 

모듈을 기반으로 수행되었으며, 실험 과정의 재현성과 효

율성을 확보하기 위해 로그와 결과 파일은 별도로 저장되

도록 설계하였다. 제안 시스템의 학습과 추론 과정은 
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NVIDIA T4 GPU가 제공되는 Google Colab 환경에서 진

행되었으며, GPU 자원을 활용하여 모델의 학습 속도와 성

능을 최적화하였다. 데이터 전처리 및 결과 시각화에는 

pandas, matplotlib, seaborn 라이브러리를 활용하여 시

스템 전반의 처리 과정과 결과 분석을 지원하였다. 전체 

구현 및 실험 코드는 Windows 기반 환경에서 작성 및 관

리되었으며, 클라우드 환경과 연계하여 모델 학습을 수행

하였다. 본 연구에서는 초기 실험 단계에서 SKT에서 제공

하는 'skt/kobert-base-v1' 모델 사용을 검토하였으나, 

해당 모델은 SentencePiece 기반 구조로 Hugging Face

의 Trainer 및 AutoTokenizer와의 호환성 문제가 발생

하였다. 이에 따라 실험의 효율성과 재현성 확보를 위해 

Hugging Face에서 제공하는 'monologg/kobert' (SKT 

Brain KoBERT) 사전 학습 모델을 최종 선택하여 학습 및 

평가를 진행하였다.

2. Data Construction and Preprocessing

본 연구에서는 언어 발달 장애 조기 진단을 위한 맞춤형 

데이터셋을 직접 구축하였다. 데이터셋 구축 과정은 다음

과 같은 절차로 진행되었다. 먼저 각 장애 유형별 실제 상

담데이터 114건을 수집하고, 이를 토대로 각 장애 유형별 

언어적 특성을 반영하여 초기 샘플 문장을 수작업으로 생

성한 후, 데이터 다양성과 양을 확보하기 위해 문장 구조 

변형, 반복 발화 삽입, 문법 오류 추가 등의 데이터 증강 

기법을 적용하여 문장을 확장하였다. 이를 통해 자폐 스펙

트럼 장애, 말더듬, 의사소통 장애, 정상 표현의 특성을 균

형 있게 반영한 총 10,000문장의 데이터셋을 완성하였다. 

구체적으로 데이터셋은 자폐 스펙트럼 장애 2,088문장, 말

더듬 2,043문장, 의사소통 장애 2,000문장, 정상 표현 

1,869문장으로 구성되었으며, 각 클래스가 가능한 귱형 있

게 분포되도록 설계하였다. 각 문장은 해당 장애 유형의 

언어적 특징을 반영하였으며, 실제 상담 현장에서 관찰될 

수 있는 표현과 패턴을 적용하여 제작하였다. 말더듬 유형

은 동일한 단어나 음절이 반복되는 표현을 중심으로 생성

하였고, 자폐 스펙트럼 장애 유형은 대화의 흐름이 단절되

거나 특정 문장이 반복되는 특징을 반영하였다. 의사소통 

장애 유형은 문장의 구성이나 문법적 오류가 발생하거나 

의사 전달이 불명확한 문장으로 구성하였다. 정상 유형은 

일상 대화에서 나타나는 자연스러운 문장들로 구성하여 

비교 기준으로 활용하였다. 구축된 데이터셋은 id, text, 

label, type의 4개 항목으로 구성된 CSV 파일 형태로 저

장하였다. 이후 제안 시스템의 학습을 위해 데이터 전처리 

과정을 수행하였다. 텍스트 데이터에서 불필요한 특수문자

와 공백을 제거하고, Hugging Face에서 제공하는 

KoBERT 전용 토크나이저를 활용하여 토큰화 및 정수 인

코딩 과정을 거쳤다. 전처리된 데이터는 모델 학습에 최적

화된 Tensor 형태로 변환되어 입력되며, 이 과정은 제안 

시스템의 성능 향상에 중요한 역할을 한다.

3. Model Training Inference Process

본 연구의 제안 시스템은 KoBERT 모델을 기반으로 학

습과 추론을 수행한다. 학습 과정에서는 전처리된 데이터

를 입력하여 제안 시스템이 아동의 언어 발화 데이터를 이

해하고, 장애 유형을 분류할 수 있도록 훈련하였다. 학습은 

Hugging Face의 Trainer와 TrainingArguments를 활용

하여 진행되었으며, 총 10 Epoch 동안 수행되었다. 학습률

(learning rate)은 2e-5로 설정하여 모델이 안정적으로 학

습할 수 있도록 하였고, GPU 환경에서 효율적인 학습을 위

해 배치 크기는 8로 지정하였다. 또한 매 Epoch마다 모델

의 성능을 평가하는 evaluation_strategy = 'epoch'을 적

용하여 학습 진행 상황을 지속적으로 확인하였다. 학습 과

정 중 10 step마다 로그를 기록해 손실값 변화를 모니터링

하고, 학습 결과와 로그는 각각 './kobert_results'와 

'./logs' 디렉터리에 저장되도록 구성하였다. 학습이 완료

된 후, 테스트 데이터를 입력하여 장애 유형을 예측하고 최

종 분류 결과를 도출하였다. 제안 시스템은 입력된 문장을 

분석하여 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사소통 장애, 정

상 중 하나로 분류하며, 최종 출력 결과는 전문가가 직관적

으로 확인하고 활용할 수 있도록 제공된다.

IV. Experimental Results

1. Experimental Design

본 연구에서는 앞서 3.2절에서 구축한 총 10,000문장의 

아동 언어 발화 데이터셋을 기반으로 실험을 진행하였다. 데

이터셋은 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사소통 장애, 정상 

표현 네 가지 클래스로 구성되었으며, 각 클래스는 가능한 

균형 있게 분포되도록 설계하였다. 각 문장은 장애 유형별 

언어적 특성을 반영하여 생성되었으며, 데이터 구축 과정에 

대한 구체적인 설명은 3.2절에 제시하였다. 전체 데이터셋은 

학습용(80%)과 테스트용(20%)으로 분리하여 활용하였으며, 

학습 데이터는 모델 학습에, 테스트 데이터는 모델 성능 검증

에 사용하였다. 성능 비교를 위해 제안한 KoBERT 기반 모델 

외에 전통적인 기계학습 및 딥러닝 기반 모델을 함께 실험하

였다. 비교 모델로는 TF-IDF 기반 Support Vector 
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Machine (TF-IDF + SVM), TF-IDF 기반 Extreme 

Gradient Boosting (TF-IDF + XGBoost), 그리고 

BiLSTM(Long Short-Term Memory) 모델을 선정하였다. 

비교 모델로 TF-IDF + SVM, TF-IDF + XGBoost, BiLSTM

을 선정한 이유는 각각 전통적인 기계학습 기법, 앙상블 학습 

기법, 딥러닝 기반 시퀀스 모델을 대표하기 때문이다. 이를 

통해 다양한 접근법 간 성능 차이를 객관적으로 비교하고, 

문맥 기반 모델(KoBERT)이 아동 언어 데이터 분류 정확도 

향상에 기여하는지를 실험적으로 검증하고자 하였다. 이러

한 비교를 통해 KoBERT 기반 제안 시스템의 성능을 객관적

으로 평가하고, 기존 접근 방식과의 차별성을 확인하고자 하

였다. 모든 모델은 동일한 데이터셋을 기반으로 학습 및 테스

트를 수행하였다. 모델 성능 평가는 정확도(Accuracy), 정

밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-Score를 기준으로 진

행되었으며, 추가적으로 분류 결과의 직관적 해석을 위해 

Confusion Matrix와 성능 비교 그래프를 활용하였다. 이러

한 실험 설계를 통해 KoBERT 기반 제안 시스템의 분류 성능

을 객관적으로 검증하고, 기존 접근 방식 대비 차별성과 우수

성을 입증하고자 하였다.

2. Model Performance Results and Discussion

본 연구에서는 제안한 KoBERT 기반 모델과 비교 모델

들의 성능을 평가하기 위해 동일한 테스트 데이터를 대상

으로 실험을 수행하였다. 성능 평가는 정확도, 정밀도, 재

현율, F1-Score를 기준으로 측정하였으며, 모델의 전반적

인 분류 성능을 비교하였으며 모델별 최종 성능 비교 결과

는 다음의 Table 1과 같다.

Model Accuracy Precision Recall F1-Score

1 0.78 0.77 0.76 0.765

2 0.82 0.81 0.80 0.805

3 0.80 0.79 0.78 0.785

4 0.88 0.87 0.89 0.88

Table 1. Model Performance Comparison

Table 1에 제시된 모델은 1번 모델(TF-IDF + SVM), 2

번 모델(TF-IDF + XGBoost), 3번 모델(BiLSTM), 4번 모

델(KoBERT)이다. 실험 결과, 4번 모델인 KoBERT 기반 

제안 시스템은 다른 비교 모델들에 비해 전반적으로 우수

한 성능을 보였다. 특히 F1-Score에서 KoBERT 모델은 

0.88로, 전통적인 TF-IDF 기반 기계학습 모델과 BiLSTM 

딥러닝 모델을 모두 상회하는 결과를 기록하였다. 이는 

KoBERT 모델이 한국어 문맥과 표현 구조를 보다 효과적

으로 이해하고 학습할 수 있는 구조적 강점을 지니고 있음

을 보여준다. TF-IDF + SVM과 TF-IDF + XGBoost 모델

은 상대적으로 낮은 성능을 기록하였으며, 이는 전통적인 

벡터화 방식이 문장의 문맥적 의미를 충분히 반영하지 못

하기 때문으로 판단된다. 특히, 아동의 언어 발화에서 나

타나는 반복적 표현, 문법적 오류, 문장 구성의 불완전성 

등 복합적인 언어적 특징을 효과적으로 처리하기에는 한

계가 있는 것으로 분석된다. BiLSTM 모델 역시 KoBERT

보다는 낮은 F1-Score를 기록하였으나, 전통적인 

TF-IDF 기반 모델보다는 상대적으로 높은 성능을 보였다. 

이는 BiLSTM 모델이 문장의 순차적 구조를 고려하여 학

습하기 때문으로 판단되지만, 한국어의 특수성과 긴 문맥

적 정보 처리 측면에서는 KoBERT 모델이 더욱 효과적인 

것으로 확인되었다. 또한, KoBERT 모델의 학습 과정에서 

Epoch이 증가함에 따라 Training Loss와 Validation 

Loss가 지속적으로 감소하는 양상을 보였다. 특히 5 

Epoch 이후부터 Validation Loss가 급격히 감소하였으

며, 최종 10 Epoch에서는 다음의 Fig. 2, Table 2와 같은 

학습 손실 결과를 기록하였다. 

Fig. 2. Loss Reduction Trend over Epochs

KoBERT 모델은 학습 과정에서도 Loss 값이 빠르게 감

소하고 안정적으로 수렴하는 모습을 보여주었으며, 이는 

과적합 없이 효과적인 학습이 이루어졌음을 의미한다. 특

히, 5 Epoch 이후부터 Validation Loss가 급격히 감소하

고 10 Epoch에서 0.000006까지 수렴하는 결과는 

KoBERT 모델의 학습 안정성과 성능의 신뢰성을 높이는 근

거가 된다. 결과적으로, KoBERT 기반 제안 시스템은 아동

의 언어 발화 데이터를 분석하여 장애 유형을 정확하게 분

류할 수 있는 가능성을 보여주었으며, 기존 전통적인 분석 

방법에 비해 실질적인 성능 향상과 함께 실무 적용 가능성

을 높였다는 점에서 연구적 의미가 크다고 판단된다.
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Epoch Training Loss Validation Loss

1 0.000800 0.000633

2 0.000200 0.000182

3 0.000100 0.000082

4 0.000100 0.000045

5 0.000000 0.000027

6 0.000000 0.000017

7 0.000000 0.000012

8 0.000000 0.000008

9 0.000000 0.000007

10 0.000000 0.000006

Table 2. Training and Validation Loss per Epoch

3. Confusion Matrix Analysis

각 모델의 분류 성능을 보다 구체적으로 분석하기 위해 

혼동 행렬(Confusion Matrix)을 생성하였다. 다음의 Fig. 

3은 KoBERT 모델의 혼동 행렬 결과이다.

Fig. 3. Confusion Matrix of KoBERT

KoBERT모델은 가장 안정적이고 우수한 분류 성능을 

기록했으며, 전반적으로 오분류가 매우 적은 것으로 나타

났다. 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사소통 장애, 정상 

표현 모든 클래스에서 높은 True Positive(TP) 값을 기록

하였다. 자폐 스펙트럼 장애의 경우 총 2,088개 중 1,837

개가 정확히 분류되었고, 오분류된 251건은 다른 클래스

(주로 의사소통 장애 등)로 소량 오분류되었다. 의사소통 

장애는 1,760건이 정확히 분류되었고, 오분류는 240건이 

발생하여 오차 범위가 매우 낮았다. 이러한 결과는 

KoBERT 모델이 한국어 문맥과 표현 구조를 효과적으로 

학습하여, 유사 표현 간 혼동 없이 장애 유형을 정확히 구

분할 수 있음을 보여준다.

비교 모델인 TF-IDF + SVM, TF-IDF + XGBoost, 

BiLSTM은 KoBERT에 비해 전반적으로 오분류가 많은 양

상을 보였다. 먼저 SVM 모델은 자폐 스펙트럼 장애 2,088

개 중 1,597개를 정확히 분류하였고, 491건이 주로 의사

소통 장애로 오분류되었다. 정상 표현은 1,869개 중 1,429

개가 정확히 분류되었으며, 440건이 자폐 또는 말더듬으

로 잘못 분류되는 등 전반적인 분류 성능이 낮았다. 

XGBoost 모델은 자폐 스펙트럼 장애 2,088개 중 1,680개

를 정확히 분류하고, 408건을 오분류하는 등 SVM 대비 

개선된 성능을 보였으나, 말더듬과 의사소통 장애 간 혼동

이 여전히 존재하였다. BiLSTM 모델은 자폐 스펙트럼 장

애에서 1,639개를 정확히 분류하고, 449건을 오분류하였

다. 정상 표현에서도 1,467개를 정확히 분류하였지만 402

건이 오분류되는 결과를 보였으며, KoBERT 모델 대비 낮

은 성능을 기록하였다. 이러한 결과는 전통적인 벡터 기반 

모델(SVM, XGBoost)이나 순차 학습 기반 모델(BiLSTM)

이 아동 발화 데이터의 복합적인 언어 패턴과 문맥 정보를 

KoBERT만큼 효과적으로 학습하지 못했음을 의미한다. 종

합적으로, KoBERT 기반 제안 시스템은 모든 비교 모델 

대비 가장 높은 분류 정확도와 안정적인 성능을 보였으며, 

아동의 언어 발달 장애 조기 진단을 위한 실질적인 적용 

가능성을 확인할 수 있었다.

V. Discussion

본 연구에서는 딥러닝 기반 자연어 처리 모델인 

KoBERT를 활용하여 아동의 언어 발화 데이터를 분석하

고, 언어 발달 장애를 조기에 진단할 수 있는 가능성을 실

험적으로 검증하였다. 실험 결과, KoBERT 기반 제안 시

스템은 정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score 모든 지표에서 

기존의 전통적 기계학습 모델(TF-IDF + SVM, TF-IDF + 

XGBoost) 및 BiLSTM 모델 대비 가장 우수한 성능을 보

였다. 모델 성능 평가를 위한 시각화 과정에서는 

scikit-learn과 matplotlib 라이브러리를 활용하여 

Confusion Matrix를 생성하였으며, 이를 통해 KoBERT 

모델의 분류 성능과 오분류 양상을 직관적으로 분석하였

다. KoBERT 모델은 정상, 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 

의사소통 장애 모두에서 높은 True Positive(TP) 값을 기

록하였다. 

오류 분석 결과, 주요 오분류는 자폐 스펙트럼 장애와 

의사소통 장애 간 경계가 모호한 경우에서 발생하였다. 예

를 들어, "나는... 음... 그... 학교..."처럼 발화의 흐름이 끊
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기거나 반복되는 경우, 의사소통 장애와 자폐 스펙트럼 장

애 간 혼동이 나타났다. 그러나 오분류 비율은 전체 데이

터셋 대비 매우 낮은 수준(약 5% 이하)으로 나타나, 

KoBERT 모델의 높은 문맥 이해력과 분류 성능을 뒷받침

하였다.

처리 속도 측면에서는, NVIDIA T4 GPU 환경(Google 

Colab)에서 문장당 평균 0.02초 이내로 추론이 완료되었으

며, 이는 실시간 또는 준실시간 시스템 구축에 적합한 수준

임을 확인하였다. 학습 과정에서는 총 10 Epoch 동안 

Training Loss와 Validation Loss가 안정적으로 감소하

여 과적합 없이 효과적인 학습이 이루어졌음을 입증하였다.

임상 환경 활용 가능성 측면에서, 본 시스템은 전문가

(언어치료사, 임상 심리사 등)가 아동 대화 데이터를 입력

하여 초기 언어 발달 이상 징후를 조기에 탐지하고, 자동 

분류 결과를 진단 보조 자료로 활용할 수 있도록 설계되었

다. 특히 임상 환경에서 초기 선별 도구(Screener)로 활용 

될 수 있다. 시스템은 아동의 대화 데이터를 입력받아 자

폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사소통 장애, 정상 표현 중 

하나로 자동 분류 결과를 제공하고, 이를 통해 전문가가 

추가적인 심층 진단 및 최종 평가를 수행하는 데 참고자료

로 삼을 수 있도록 지원한다. 이처럼 시스템 결과는 전문

가의 전문적 판단을 보조하는 형태로 사용되며, 빠른 초기 

선별과 효율적인 개입 결정을 가능하게 하여 실질적인 임

상 활용 가치를 높인다. 이를 통해 기존의 주관적 평가 방

식 대비 객관성과 신뢰성을 크게 향상시킬 수 있으며, 치

료 계획 수립 및 조기 개입을 위한 효율적인 지원 도구로 

기능할 수 있다. 다만, 제안 시스템은 아동 발화의 표면적 

언어 패턴(반복, 문법 오류, 의미 단절 등)을 중심으로 분

석을 수행하기 때문에, 표정, 제스처 등 비언어적 표현이

나 아동의 심층적 인지·정서 상태까지는 반영하지 못하는 

한계가 있다. 또한, 유사한 언어적 특징을 공유하는 자폐 

스펙트럼 장애와 의사소통 장애 간에서는 경계가 모호하

여 일부 오분류가 발생할 수 있다. 따라서 본 시스템의 결

과는 진단을 위한 참고 자료로 활용하되, 최종 진단은 반

드시 전문가의 임상적 판단과 추가 평가를 통해 이루어져

야 한다.

VI. Conclusions

본 연구에서는 딥러닝 기반 자연어 처리 모델인 

KoBERT를 활용하여 아동의 언어 발화 데이터를 분석하

고, 언어 발달 장애를 조기 진단할 수 있는 시스템을 개발

하였다. 특히 자폐 스펙트럼 장애, 말더듬, 의사소통 장애, 

정상 표현을 대상으로 총 10,000문장의 데이터셋을 구축

하고, KoBERT 기반 모델의 성능을 기존 기계학습 및 딥

러닝 모델들과 비교·평가하였다. 실험 결과, KoBERT 기반 

제안 시스템이 정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score 모든 

측면에서 가장 우수한 성능을 보였으며, 특히 F1-Score 

0.88로 기존 모델들을 크게 상회하는 성능을 기록하였다. 

혼동 행렬 분석에서도 KoBERT 모델은 유사한 언어적 특

성을 가진 장애 간에서도 정확하게 분류하는 모습을 보여

주었으며, 이는 한국어 문맥과 표현 구조를 효과적으로 학

습했기 때문으로 판단된다. 반면, 전통적인 TF-IDF 기반 

SVM 및 XGBoost 모델과 BiLSTM 모델은 복합적인 언어 

표현에서 오분류가 많이 발생하여 KoBERT 대비 성능이 

낮은 것으로 나타났다. 이러한 결과는 아동의 언어 발화에

서 나타나는 반복적 표현, 문법적 오류, 문장 불완전성과 

같은 특성을 처리하기 위해서는 문맥적 이해가 가능한 모

델의 적용이 필수적임을 보여준다. 본 연구의 주요 기여점

은 다음과 같다. 첫째, 한국어 기반 언어 발달 장애 진단을 

위한 대규모 맞춤형 데이터셋을 구축하고, 모델 성능 평가

에 활용했다는 점이다. 둘째, KoBERT 기반 모델의 우수

성을 실험적으로 입증하고, 복합적인 언어 패턴 속에서도 

높은 분류 정확도를 달성했음을 확인했다. 셋째, 향후 전

문가의 임상 진단을 보조할 수 있는 실질적인 AI 시스템으

로 확장 가능성을 제시했다. 향후 연구 방향으로는 더 많

은 양의 실제 상담 데이터를 활용하여 추가 학습 및 검증

을 진행할 예정이다. 특히 오분류 사례를 기반으로 

Fine-tuning을 진행하거나, 대화 문맥을 더 길게 반영할 

수 있는 모델 구조 개선을 통해 진단 정확도를 더욱 높이

는 방안을 고려할 수 있다. 또한, 실시간 분석 시스템으로 

확장하여 아동의 언어 발달 상태를 지속적으로 모니터링

하고, 이상 징후 발생 시 전문가에게 즉각적으로 알림을 

제공하는 기능을 개발할 계획이다. 이러한 연구를 통해 아

동 언어 발달 장애 조기 진단의 효율성과 정확성을 한층 

향상시키고, 실제 교육 및 의료 현장에서 활용 가능한 AI

기반 솔루션으로 발전시켜 나갈 수 있을 것으로 기대한다.
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