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            Abstract
          
        

        
          
            목적:
            본 연구는 장노년층 발화를 대상으로 음성인식 AI(클로바노트)를 이용한 자동전사와 생성형 AI(ChatGPT-4o)를 이용한 자동분석의 임상적 활용 가능성과 유용성을 탐색하고자 하였다.

          

          
            방법:
            만 50~90세 사이의 장노년층 성인 60명(장년층 18명, 노년층 42명)을 대상으로 그림 설명 과제를 통해 설명담화를 수집하였다. 전사 결과는 사람과 클로바노트 간 전사일치율을 비교하였고, 발화 분석은 사람과 ChatGPT-4o(1차, 4차 시도) 간 분석 지표 6가지(총 발화 수, 총 어절 수, 총 음절 수, 유창성 방해요소 빈도, 최대 문장길이, CIU 개수)에 대한 분석 결과를 비교하였다.

          

          
            결과:
            첫째, 클로바노트의 평균 전사일치율은 장년층 발화에서 80.60%, 노년층 발화에서 78.92%로 활용 가능한 수준의 자동전사 성능을 보였으나, 비유창성 요소(반복, 간투사 등)나 오조음을 생략 및 자동 수정하는 경향이 있어 정확한 전사를 위해서는 사람의 추가 검토 및 보완이 필수적이었다. 둘째, ChatGPT-4o는 유창성 관련 지표 분석 시, 장년층과 노년층 집단 모두에서 사람과 통계적으로 유사한 수준의 분석 능력을 보였다. 그러나 자동분석 결과를 세부적으로 확인해보면 발화 분류나 어절·음절 수 계산에서 수기분석 결과와 차이가 있었다. 셋째, ChatGPT-4o는 CIU 분석 시, 장년층 집단에서는 수정 프롬프팅 제공(4차 시도)을 통해 사람과 유사한 수준의 분석 능력을 보였다. 그러나 노년층에서는 수정 프롬프팅을 제공하는 경우에도 개선이 관찰되지 않았다.

          

          
            결론:
            본 결과는 언어병리학 분야에서 음성인식과 생성형 AI 기술의 잠재적 임상 활용 가능성 및 한계를 보여주며, 임상적 유용성을 높이기 위한 후속 연구의 필요성을 제언한다.

          

        

        
          
            초록
          
        

        
          
            Purpose:
            This study aimed to explore the clinical applicability and usefulness of automatic transcription using speech recognition AI (Clova Note) and automatic analysis using generative AI (ChatGPT-4o) for the utterances of older adults.

          

          
            Methods:
            Expository discourse was collected through a picture description task from 60 older adults aged between 50 and 90 years (18 middle-aged and 42 older adults). The transcription results were compared between human transcribers and Clova Note based on transcription accuracy rates, and the utterance analyses were compared between human analysis and ChatGPT-4o (1st and 4th attempts) across six analytic measures (total number of utterances, total number of words, total number of syllables, disfluency frequency, maximum sentence length, number of CIU).

          

          
            Results:
            First, Clova Note showed an average transcription accuracy rate of 80.60% for middle-aged adults and 78.92% for older adults, indicating a usable level of automatic transcription performance. However, it tended to omit or automatically correct disfluencies (e.g., repetitions, interjections) and misarticulations, making human review and revision essential for accurate transcription. Second, ChatGPT-4o showed statistically comparable results to human analysis in fluency-related indicators across both age groups. However, a detailed examination of the automatic analysis results revealed differences from the human analysis, in utterance classification and in counting words and syllables. Third, in the CIU analysis, ChatGPT-4o showed comparable results to human analysis in the middle-aged group when revision prompting (4th attempts) was provided. However, in the older adults group, no improvement was observed even after revision prompting.

          

          
            Conclusions:
            These results show the potential clinical applicability and limitations of speech recognition and generative AI technologies in speech language pathology, and suggest the need for further research to enhance their clinical usefulness.
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      Ⅰ. 서론 
      인공지능(artificial intelligence: AI)의 급속한 발전은 다양한 학문 분야와의 융합을 통해 기술적 혁신을 이끌고 있으며(Cho, 2023; Han, 2023; Hwang & Kim, 2019; Kwon, 2025), 언어병리학 분야에서도 인공지능 기술을 평가, 진단, 중재 등의 목적으로 활용하려는 시도가 확산되고 있다(Kang et al., 2022; Kang et al., 2022). 언어병리 임상에서의 평가 과정은 특정 장애의 유무를 판단하고 치료의 방향을 설정하는 중요한 임상적 절차이다(Sim et al., 2019). 평가 시 자연스러운 맥락에서 발화를 수집하는 것은 진단이나 중재 과정에서 대상자의 언어능력을 확인하기 위하여 빈번히 활용되지만, 수집된 발화 자료를 검사자가 수동으로 전사 및 분석하는 과정에는 많은 시간과 노력이 요구된다는 어려움이 있다(Chung, 2013; Pavelko et al., 2016; Yang et al., 2023). 국내 언어병리 분야 현직 종사자 및 학위과정생을 대상으로 생성형 AI의 활용 필요성과 인식을 조사한 선행 연구(Lee & Yoon, 2025)에 따르면, 과반수 이상의 응답자는 향후 임상 및 연구를 목적으로 생성형 AI를 활용할 의향이 있고(62.2%), 생성형 AI의 활용이 업무 또는 학업 속도 및 효율성 향상에 기여할 것이라는 인식(75.7%)을 보였다. 이는 생성형 AI를 통한 효율성 증대와 시간 절약에 대한 임상 현장의 수요가 높음을 보여준다.

      AI는 응용 분야에 따라 여러 유형으로 분류되는데, 언어병리학 분야에서 발화 분석을 위해 사용할 수 있는 주요 인공지능 기술로는 음성인식 AI와 생성형 AI가 있다. 자동음성인식(automatic speech recognition: ASR)이란 프로그램이 사람의 음성을 인식하여 문자(텍스트) 형식으로 변환하는 기술로, 흔히 STT(speech-to-text) 기술이라고도 알려져있다(Huh et al., 2023). 대표적인 음성인식 AI로는 Whisper, Google STT, Clova Note 등이 있으며, 이 중 클로바노트(Clova Note)는 한국어 음성인식에 특화된 대표적인 국내 개발 AI이다. 음성인식 기술은 언어병리 임상 현장에서 언어능력을 평가하기 위해 대상자의 발화를 전사할 때 유용하며, 현재 ASR을 전사에 활용한 국내외 연구들이 활발히 이루어지고 있다(Yang et al., 2023). 학령기 일반 아동과 언어학습장애 아동의 발화를 대상으로 클로바노트와 Google STT의 전사 오류율을 확인한 국내 선행 연구(Yang et al., 2023)에서는 두 ASR 모두 낮은 전사 오류율과 빠른 처리 속도를 보여 임상적 유용성을 확인하였다.

      생성형 AI(generative AI)는 사용자의 명령어에 따라 새로운 텍스트, 이미지, 음성 등을 생성하는 데에 특화된 인공지능을 의미한다(Cho, 2023; Han, 2023). 그중에서도 입력과 출력이 모두 텍스트 형식으로 이루어지는 모델을 text-to-text 모델이라고 하며, 대표적으로 OpenAI에서 제공하는 ChatGPT(chat generative pre-trained transformer)가 이에 해당한다(Han et al., 2025). 생성형 AI는 사람의 언어, 즉 자연어(예, 한국어, 영어 등)를 이해하고 분석하거나 생성할 수 있는 자연어 처리(natural language processing) 기능을 포함하고 있다는 점에서 언어분석 과정에 유용하게 활용될 가능성이 있다. AI 모델에 제공되는 질문, 지시문, 설명 등의 텍스트를 프롬프트(prompt)라고 하며, 이러한 프롬프트를 활용하여 AI 모델과 상호작용하거나 원하는 결과를 얻어내는 일련의 과정을 프롬프팅(prompting)이라고 한다(Han & Lee, 2024). 언어병리 분야에서 생성형 AI의 응용 및 활용 현황을 보고한 연구(Lee & Yoon, 2025)에 따르면, ChatGPT는 생성형 AI 중 가장 높은 인지도를 보였으나, 인공지능 전반에 대한 개념이나 활용 방법에 대한 교육 부족으로 인해 실제 임상 및 연구 현장에서 응답자의 과반수 이상(약 70%)은 생성형 AI 활용 경험이 없는 것으로 나타났다. 그러나 다양한 유형(텍스트, 이미지, 음성, 영상 등)의 콘텐츠 생성이 가능하다는 특징으로 인해(Du & Juefei-Xu, 2023) 생성형 AI가 치료 자료 제작과 같은 보조적 수단으로서 보다 다채로운 재활 활동 구성에 기여할 수 있을 것으로 기대하고 있었다.

      음성인식 AI와 생성형 AI는 웹사이트 또는 애플리케이션 프로그래밍 인터페이스(application programming interface: API)를 통해 이용할 수 있다. 웹사이트 이용은 공식 웹사이트에 접속하여 AI를 사용하는 방식을 의미한다. 클로바노트는 직접 음성 파일을 업로드하면 바로 자동전사를 실시할 수 있고, ChatGPT의 경우 질문이나 명령어를 입력하면 대화 형식으로 답변을 받을 수 있다. 이는 대량의 데이터를 처리하거나 반복 작업(예, 데이터 수동 입력 등)을 자동화하는 것이 어렵다는 단점이 있지만, 인터넷만 있다면 바로 AI 서비스를 이용 가능하기 때문에 별도의 개발 지식 없이도 사용자가 손쉽게 접근할 수 있다는 장점이 있다. API는 특정 프로그램(또는 서비스)이 다른 프로그램과 상호작용할 수 있도록 설계된 일련의 규칙이나 도구의 집합을 의미하며, 서로 다른 프로그램을 연동시키는 방식을 통해 필요한 기능이나 데이터를 요청하고 응답할 수 있도록 하는 메커니즘이다. API 이용은 앱, 시스템 또는 자체 프로그램 등에 AI 기능을 통합하여 사용하는 방식으로 이루어진다. 예를 들어, 기상청의 소프트웨어 시스템에 저장된 일일 기상 데이터를 휴대폰의 날씨 애플리케이션이 API를 통해 요청하면, 기상청 시스템은 해당 데이터를 응답하여 사용자의 휴대폰에 최신 날씨 정보를 표시할 수 있다. API 이용은 대규모 데이터 처리나 시스템 연동, 반복 작업의 자동화 등의 측면에서 장점을 가진다. 언어병리 분야에서는 ASR 프로그램과 ChatGPT를 API로 연동하면, 스마트폰 앱에서 녹음한 대상자의 음성 파일을 자동으로 전사하고, 전사된 텍스트를 기반으로 분석, 요약, 분류 등의 작업을 자동 수행하는 통합 시스템을 구현할 수 있다.

      다만, API를 사용하기 위해서는 Python과 같은 프로그래밍 언어, 코드 작성 방식 등의 기본적인 프로그래밍 지식을 이해하는 것이 필요하다. 최근에는 예제 코드나 사용자 친화적 인터페이스가 함께 제공되어 초보자도 일정 수준까지 API를 활용 가능하지만, 여전히 익숙하지 않은 사용자에게는 진입 장벽이 존재한다. 따라서 단순한 소규모 작업이나 임상 현장에서의 기본적인 평가 목적이라면 웹사이트를 통한 이용 방식이 더욱 간편하고 적합하다. 기존의 인공지능을 활용한 연구들은 대부분 개발자 입장에서 프로그램 개발을 목적으로 이루어졌지만, 최근에는 클로바노트나 ChatGPT처럼 단순한 조작으로 이용 가능한 간편한 AI 기술을 연구에 활용하는 방식이 늘고 있다. 그럼에도 불구하고 언어병리 임상 및 연구 분야의 많은 사용자들이 ‘AI 기술을 사용하고 싶지만 방법을 몰라서’ 활용하지 못하는 실태(Lee & Yoon, 2025)를 고려할 때, 현시점에서 AI 전문가가 아니라도 쉽게 접근 가능한 음성인식 및 생성형 AI를 발화 전사 및 분석에 적용할 수 있을지 탐색하는 연구가 필요하다. 만약 이러한 단순한 활용 방식을 통해서도 정확하고 유의미한 결과를 얻을 수 있다면, 실제 언어병리 임상 및 연구 현장에서 보다 폭넓고 효율적으로 AI 기술을 도입할 수 있는 가능성을 보여줄 수 있을 것이다.

      과제 및 분석 지표의 측면에서, 성인 및 노인을 대상으로 한 발화 분석 선행 연구는 대부분 그림 설명 과제를 활용하여 발화를 수집하였다(Kim et al., 1998; Kim et al., 2006; Kwon et al., 1998; Lee & Kim, 2001). 이는 그림 설명 과제가 동일한 시각적 자극에 대한 수행력을 비교적 객관적으로 측정할 수 있다는 장점을 가지기 때문이다(Lee & Kim, 2001). 분석에 사용된 지표들을 살펴보면, 정보전달의 효율성을 확인하기 위하여 ‘정확한 정보 단위(correct information unit: CIU)’ 분석이 실시되었다(Kim et al., 2006; Kwon et al., 1998). CIU란 Nicholas와 Brookshire(1993)에 의해 도입된 개념으로, 전체 발화 중 주제에 적합하지 않거나, 무관하거나, 뜻이 명료하지 않은 낱말을 제외한 단위를 의미한다. 따라서 CIU는 내용 전달 측면에 대한 양적 또는 질적 분석을 가능하게 한다. 발화의 유창성 측면을 평가하기 위해서는 연구마다 다양한 지표들이 사용되었는데, 정상 성인을 대상으로 한 연구의 경우, 발화속도와 머뭇거림의 정도를 확인 가능한 “분당 음절 수, 분당 낱말 수, 분당 CIU 수, CIU 비율, 분당 머뭇거림 수(간투사, 반복, 수정)” 등을 분석하거나(Kwon et al., 1998), “발화당 음절 수, 발화당 단어 수, 간투사, 총 발화 수에 대한 문장 비율” 등을 포함한 총 21가지 변인을 통해 정상 성인의 발화 특성을 확인하고자 하였다(Lee & Kim, 2001). Kim 등(2006)에서는 총 12가지 변인(발화당 음절 수, 발화당 단어 수, 발화당 내용어 수, 초당 음절 수, 음소착어, 의미착어, 간투사, 수정, 반복, 도치, 후속발화 개시시간, CIU 비율)을 통해 알츠하이머병(Alzheimer’s disease: AD) 치매 환자와 정상 노인의 발화 특성의 기본적인 양적 수치들을 비교하고자 하였다. 그러나 이러한 양적 지표들을 사람이 수기로 분석하려면 많은 시간과 노력이 필요하다는 어려움이 있다. 만약 AI 기술을 활용하여 양적인 지표에 대한 분석 및 개수 산정 작업을 자동화한다면, 분석 작업의 효율성을 크게 높일 수 있으며, 임상 및 연구 환경에서 더 많은 데이터를 보다 신속하게 처리하고 해석할 수 있는 기반을 마련할 수 있다.

      연구 대상자의 측면에서는, 우리 사회가 초고령사회(super-aged society)로 진입하게 되면서(Statistics Korea, 2025) 언어병리학적 평가 및 중재가 필요한 장노년층 대상자는 앞으로 더욱 늘어날 전망이다. 이러한 사회적 변화는 노년층에서 발생하는 퇴행성 질환의 증상 중 하나인 치매의 증가로 이어질 수 있는데, 보건복지부(2025)의 보고에 따르면, 2023년 기준 65세 이상 노인의 치매 유병률은 9.25%, 경도인지장애(mild cognitive impairment: MCI) 유병률은 28.42%에 달하며, 향후 치매 환자 수는 2025년에는 97만명(치매 유병률 9.17%), 2026년에는 100만명, 2044년 이후에는 200만 명을 초과할 것으로 전망된다. 이처럼 고령층에서의 인지 및 언어기능 저하가 상당히 높은 비율로 발생하고 있으며, 기능 저하가 조기에 식별되지 않은 채 치매로 진행되는 경우도 많다. 선행 연구(Kim et al., 2019)에서 언어능력의 저하를 자각하고 있음에도 병원 내원 이력이 없고 일상생활 기능에 뚜렷한 어려움이 없는 정상 노인 27명을 대상으로 신경심리검사를 실시한 결과, 25명(92.6%)이 MCI 범주에 속하며, 그중 과반수 이상(54%)은 치매 고위험군에 해당하는 것으로 나타났다. 이는 연구 대상자가 되는 노년층에서 정상임을 가장한 인지저하 환자가 상당히 많이 포함되어 있을 가능성을 시사한다.

      종합하면, 사회적 변화에 따라 정상이나 질환이 있는 장노년층의 발화를 전사하고 분석할 기회가 확대되면서 해당 집단에 대한 인공지능의 활용 가능성에 대한 탐색이 필요한 실정이다. 특히 기존의 API를 통한 전문가용 AI가 아닌 무료로도 쉽게 이용 가능한 AI를 사용한 연구를 통해 임상에서 활용 가능한 수준의 성능을 입증할 수 있다면, 언어병리 분야에서의 AI 활용도를 높이는 데에 기여할 수 있을 것으로 생각된다. 이에, 본 연구는 대중적이고 접근성이 높은 대표적인 인공지능을 활용하여, 음성인식 AI(클로바노트)를 이용한 자동전사 결과와 생성형 AI(ChatGPT-4o)를 이용한 자동분석 결과를 사람의 수기전사 및 수기분석 결과와 비교함으로써, 발화 전사 및 분석 과정에서 AI 기술의 임상적 활용 가능성과 유용성을 탐색하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 연구 방법 
      
        1. 연구 대상
        본 연구는 만 50~90세 사이의 성인 총 60명을 대상으로 하였고, 보건복지법에 근거하여 만 65세를 기준으로 만 65세 미만의 장년층 18명(남 5명, 여 13명)과 만 65세 이상의 노년층 42명(남 18명, 여 24명)으로 구분하였다. 모든 대상자는 1급 언어재활사(제3저자)의 판정상 조음이나 공명 등에 영향을 미치는 말운동장애 소견이 없는 것으로 확인되었다. 또한, 한국판 단축형 노인우울척도(Korean version of the Geriatric Depression Scale-Short-form: SGDS-K, Kee, 1996) 점수는 8점 미만에 해당되어 우울감이 없는 것으로 확인되었다. 본 연구의 대상자 정보는 Table 1에 제시하였다. 두 집단 간에는 연령(p<.001)을 제외한 학력, 한국판 간이정신상태검사(Korean-Mini Mental State Examination: K-MMSE, Kang et al., 1997) 점수, 치매임상평가척도(Clinical Dementia Rating: CDR), SGDS-K 모두에서 두 집단 간 유의한 차이가 없었다. 추가적으로 시행된 서울신경심리검사(Seoul Neuropsychological Screening Battery-second edition: SNSB-II, Kang et al., 2012) 및 CDR에서 2점 이하에 해당하여 경도 또는 중등도 수준의 치매 단계에 해당되는 대상자는 장년층 집단에서 9명, 노년층 집단에서 21명으로 확인되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Participants’ information
          
          

        

        
          
            
              	
              	MA
(n=18)
              	OA
(n=42)
              	Total
(n=60)
              	
                p
              
            

          
          
            	Age (years)
            	59.50 (3.60)
            	75.19 (6.32)
            	70.72 (9.33)
            	MA<OA***
          

          
            	Education (years)
            	11.39 (5.36)
            	10.60 (5.40)
            	10.93 (5.30)
            	
          

          
            	K-MMSE
            	20.06 (7.47)
            	22.35 (6.08)
            	21.65 (6.52)
            	
          

          
            	CDR
            	1.00 ( .68)
            	 .74 ( .39)
            	.81 ( .50)
            	
          

          
            	SGDS-K
            	3.76 (1.60)
            	3.38 (1.21)
            	3.49 (1.38)
            	
          

        

        
          
            Note. Values are presented as mean (SD).
          

          
            MA=middle-aged adults; OA=older adults; K-MMSE=Korean-Mini Mental State Examination; CDR=Clinical Dementia Rating Scale; SGDS-K=Korean version of the Geriatric Depression Scale-Short-form.
          

          
            ***p<.001
          

        

        

      

      
        2. 연구 절차
        
          1) 발화 수집
          대상자의 발화는 소음이나 타인의 개입이 없는 조용하고 독립된 공간에서, 검사자(제3저자)와 대상자 간 일대일 상호작용을 통해 그림 설명 과제를 수행하는 과정에서 수집되었다. 검사자는 흑백 선화 그림을 태블릿(Galaxy Tab S7 FE)화면에 제시한 후 대상자가 그림에 대해 설명하도록 하였다. 해당 그림에는 가족들이 함께 야외로 소풍을 나온 배경에서 자전거 타는 손자를 도와주는 할아버지, 손녀에게 책을 읽어주는 할머니, 고기 굽는 아버지, 음식을 준비하는 어머니 등 여러 인물과 사물이 포함되었다. 그림 제시와 발화 녹음은 태블릿을 사용하여 동시에 진행되었다.

        

        
          2) 발화 전사
          발화 전사는 사람의 수기전사와 음성전사 AI의 자동전사로 나뉘어 실시되었다. 사람은 녹음된 음성파일을 직접 듣고 전사하였으며, 동일한 음성파일 원본을 클로바노트 웹사이트에 업로드하여 자동전사를 실시하였다. 수기전사에는 총 2명의 평가자(제1, 2저자)가 전사에 참여하였으며, 각자 독립된 환경에서 전사를 시행한 후 두 저자 간 서로의 전사 자료를 검토하고, 차이가 있는 경우 최종 합의를 통해 사람의 수기전사 결과로 정리하였다. 이후 자동전사 결과와 사람의 전사 결과를 비교하여 전사일치율을 산출하였다. 전사일치율은 음절 단위를 기준으로 (클로바노트가 사람과 동일하게 전사한 음절 수)/(총 음절 수)×100의 방식으로 계산하였다.

        

        
          3) 발화 분석
          발화 분석은 사람의 수기분석과 ChatGPT의 자동분석으로 나뉘어 실시되었다. 분석 지표들은 관련 선행 연구(Kim et al., 1998, Kim et al., 2006; Kwon et al., 1998; Lee & Kim, 2001)를 참고하여 선정하였다. 발화 분석 지표는 총 6가지이며, 이 중 5개는 발화의 유창성 측면을 평가하기 위한 지표(총 발화 수, 총 어절 수, 총 음절 수, 유창성 방해요소 빈도 [간투사, 수정, 반복 등], 최대 문장길이)이고, 나머지 1개는 발화의 내용 전달 측면을 평가하기 위해 활용되는 CIU 개수이다. 총 발화 수 계산을 위한 발화 분류는 Kim(1997)에서 제시한 발화 구분 원칙에 근거하여 실시하였다.

          사람이 실시한 발화 수기분석은 다음과 같이 진행되었다. 총 2명의 평가자(제1, 2저자)가 분석에 참여하였으며, 발화 분석 지표를 계산하기 전 함께 발화 분류 기준을 숙지한 뒤 각자 독립된 환경에서 기준에 근거한 발화 분류를 실시하였다. 이때 사전에 사람이 음성파일을 듣고 수기전사한 결과를 기반으로 발화 분류가 이루어졌다. 그 후 두 평가자는 서로의 발화 분류 내용을 검토하고, 차이가 있는 경우 합의를 통해 결과를 통일하는 과정을 거쳤다. 발화 분류가 마무리된 후, 발화 분석 지표 계산이 진행되었다. 사전에 분석 지표 6개의 개념 및 계산 방법을 숙지하는 과정을 거친 후 각자 독립된 환경에서 분석을 진행하였다. 각자 분석 지표 계산을 완료한 후 서로의 분석 결과를 상호 검토 및 수정하는 과정을 거쳤다. 최종적으로 합의된 발화 분류 및 지표 분석 결과는 사람의 수기분석 결과로 도출되었다.

          ChatGPT-4o를 활용한 발화 자동분석은 다음과 같은 절차로 진행되었다. 먼저, 자동분석을 위한 사전 학습 단계로서, 분석 지표의 개념 및 채점 방법을 학습시키는 과정을 거쳤다. 이 과정은 유창성 지표 분석과 CIU 분석 간 필요한 학습 내용의 차이를 고려하여 서로 독립된 대화창에서 이루어졌다. 유창성 지표 분석의 경우, 발화 구분 원칙(Kim, 1997)을 텍스트 형태로 제공한 뒤 “발화 분류는 Kim(1997)의 발화 구분 원칙에 근거하여 실시할 예정입니다. 지금 제공한 원칙을 잘 확인해주세요”의 프롬프트를 함께 제공하였다. 이어서 5개 분석 지표의 개념 및 채점 방법 등을 학습시키는 과정을 거쳤다(예, ‘최대 문장길이’는 대상자의 발화 중 최대 어절 길이로 이루어진 문장이 총 몇 개의 어절로 구성되어 있는지 확인하는 지표입니다. 발화 구분 원칙에 따라 분류된 발화 중 가장 많은 어절을 포함하는 문장의 어절 수를 계산해주세요). CIU 분석에서도 동일하게 CIU의 정의 및 채점 방법 등을 학습시킨 뒤, 그림설명 과제에서 사용된 그림을 ChatGPT-4o에 업로드하고, 해당 그림에서 추출 가능한 CIU 목록을 스스로 도출하도록 하는 과정을 거쳤다(예, 그림설명과제에서 사용한 그림 이미지입니다. 제시한 그림에서 표현 가능한 CIU 목록을 모두 정리해주세요).

          위와 같이 각 사전 학습 단계를 마친 후, ChatGPT-4o가 발화 구분 및 분석을 자동적으로 수행하게 하였다. 자동분석을 위해 필요한 대상자의 발화 원본은 연구자가 수기전사한 결과를 기반으로 텍스트 형식으로 제공되었다. 이때 분석을 지시하는 프롬프트(예, 대상자 발화를 확인하고, 유창성 지표 5가지를 분석해주세요)를 제시하고 도출된 최초 분석 결과를 ‘자동분석 1차 시도’로 정의하였다. 만약 자동분석 결과에서 오류가 확인될 경우, 오류를 스스로 인지하고 자체적으로 수정 분석을 시행할 수 있도록 추가적인 수정 프롬프팅을 제공하였다. 수정 프롬프팅은 Appendix 1에 제시한 예시를 기반으로 ChatGPT-4o가 제시한 분석 결과의 오류 유형에 따라 선별적으로 제공되었으며, 최대 3회까지 추가적으로 제공한 후 최종 수정된 결과를 확인하였다. 이 결과를 ‘자동분석 4차 시도’ 결과로 지칭하여, 수정 프롬프팅 제공에 따른 결과 향상 여부를 확인하기 위해 결과 비교에 포함하였다.

        

      

      
        3. 통계 분석
        본 연구의 통계 분석은 SPSS 29.0(Statistical Package for the Social Science, Version 29.0) 프로그램(IBM Corp., Armonk, NY)로 실시하였다. 사람의 발화 전사 결과에 대한 클로바노트의 전사일치율을 비교하기 위해 집단별로 독립표본 t-검정을 실시하였다. 또한, 사람과 ChatGPT-4o의 1차 시도, 4차 시도 결과 간 차이를 확인하기 위해 집단별로 반복측정 분산분석(repeated measures ANOVA)을 실시하고, 통계적으로 유의한 차이가 있는 경우 Scheffe 사후검정을 실시하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 결과
      
        1. 사람과 클로바노트의 전사일치율 비교 
        장년층 발화에 대한 사람과 클로바노트의 전사일치율은 80.60%(8.52)였고, 노년층 발화에 대한 사람과의 전사일치율은 78.92%(12.51)로 나타났다. 장년층 집단과 노년층 집단에서 산출된 전사일치율은 유의한 차이가 없었다(p=.606).

      

      
        2. 사람과 ChatGPT-4o 간 발화 분석 결과 비교
        발화 분석에 대한 검사자(사람)의 수기분석 결과와 ChatGPT-4o의 1차 및 4차 시도 자동분석 결과를 장년층(Table 2)과 노년층(Table 3)에서 각각 비교하였다. 그 결과, 두 집단 모두에서 6가지 분석 지표 중 ChatGPT-4o의 1차 시도와 4차 시도가 사람의 수기분석과 유의한 차이가 없었던 항목은 5항목(총 발화 수, 총 어절 수, 총 음절 수, 유창성 방해요소 빈도, 최대 문장길이)이었다. 그러나 CIU 개수에 대한 자동분석 결과에서는 장년층 발화의 경우 1차 시도에서 사람의 수기분석 결과와 유의한 차이를 보였으나, 수정 프롬프팅을 제시한 4차 시도에서는 사람과 차이가 없었다. 반면, 노년층의 경우 1차 시도와 4차 시도 모두 사람의 수기분석 결과와 통계적으로 유의한 차이를 보였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of middle-aged adults’ discourse analysis results between human and GPT
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	Human
              	GPT1
(Trial 1)
              	GPT4
(Trial 4)
              	
                F
              
              	post-hoc
            

          
          
            	Total number of utterances
            	 11.72
( 3.64)
            	 10.89
( 3.58)
            	 11.78
( 4.44)
            	.887
            	
          

          
            	Total number of words
            	 52.67
(17.63)
            	 48.22
(16.99)
            	 49.39
(17.82)
            	1.041
            	
          

          
            	Total number of syllables
            	135.67
(47.89)
            	134.72
(61.68)
            	135.39
(62.78)
            	.003
            	
          

          
            	Disfluency frequency
            	 12.06
(11.30)
            	  8.56
( 3.52)
            	  8.22
( 3.26)
            	1.558
            	
          

          
            	Maximum sentence length
            	  9.11
( 2.95)
            	  8.33
( 1.65)
            	  8.61
( 1.98)
            	.821
            	
          

          
            	Number of CIU
            	 20.89
( 9.01)
            	 18.78
( 7.64)
            	 20.28
( 8.55)
            	8.647***
            	H > GPT1*
GPT1 > GPT4*
          

        

        
          
            Note. Values are presented as mean (SD).
          

          
            CIU=correct information unit; H=human.
          

          
            *p<.05, ***p<.001
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of older adults’ discourse analysis results between human and GPT
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	Human
              	GPT1
(Trial 1)
              	GPT4
(Trial 4)
              	
                F
              
              	post-hoc
            

          
          
            	Total number of utterances
            	 13.90
(  8.42)
            	 11.43
(  5.31)
            	 12.60
(  6.81)
            	1.678
            	
          

          
            	Total number of words
            	 60.52
( 41.99)
            	 50.00
( 20.39)
            	 57.88
( 49.17)
            	 .803
            	
          

          
            	Total number of syllables
            	152.64
(104.05)
            	121.02
( 49.05)
            	124.14
( 55.64)
            	2.567
            	
          

          
            	Disfluency frequency
            	 13.36
( 14.93)
            	 12.40
(  6.88)
            	 12.81
(  7.35)
            	 .113
            	
          

          
            	Maximum sentence length
            	  9.12
(  3.68)
            	  8.20
(  2.26)
            	  8.07
(  2.25)
            	2.086
            	
          

          
            	Number of CIU
            	 22.12
( 10.03)
            	 19.88
(  8.61)
            	 21.31
(  9.28)
            	13.702***
            	H > GPT1***
H > GPT4*
GPT1 > GPT4***
          

        

        
          
            Note. Values are presented as mean (SD).
          

          
            CIU=correct information unit; H=human.
          

          
            *p<.05, ***p<.001
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 논의 및 결론
      본 연구는 장노년층의 발화를 바탕으로 음성인식 AI인 클로바노트를 발화 자동전사에 활용하여 사람의 수기분석 결과와의 전사일치율을 확인하고, 생성형 AI인 ChatGPT-4o를 발화 자동분석에 활용하여 사람의 수기분석 결과와 수정 프롬프팅 제공에 따른 자동분석 결과를 비교하였다.

      먼저, 사람과 클로바노트 간 전사일치율을 확인한 결과, 장년층 발화에 대한 평균 전사일치율은 80.60%였고, 노년층 발화에 대한 평균 전사일치율은 78.92%로 나타났으며, 집단에 따른 전사일치율에서 유의한 차이가 확인되지 않아, 클로바노트가 연령층과 관계없이 비슷한 수준의 전사 성능을 보이는 것으로 나타났다. 이러한 일치율은 네이버의 음성인식 API 서비스인 클로바 음성인식(Clova speech recognition: CSR)의 음성인식률을 확인한 선행 연구에서 보고된 결과(85.99%, 77.51%)와 유사하다(Choi et al., 2020; Yoo et al., 2020). 본 연구에서 활용된 클로바노트는 웹사이트 이용 기반 기술이므로 이러한 결과는 음성 전사를 위한 AI의 사용에서 웹사이트 이용과 API 이용 기술 간의 정확도가 유사함을 보여준다.

      클로바노트의 자동전사 결과를 질적으로 확인하였을 때, 다음의 두 가지 측면에서 정확하지 않은 전사 능력을 보이는 것이 나타났다. 첫째, 언어적 비유창성 요소 대부분을 올바르게 전사하지 않는 경우가 빈번하였다. 간투사(예, 음, 어, 뭐 등), 삽입어(예, 이제 등) 또는 반복 표현을 일부 생략하거나 전사하지 않았으며(예, 뭐, 고, 고, 고, 공원에서 → 공원에서), 다른 간투사나 단어로 대치하여 전사되는 경우(예, 엄마는, 어, 식사 준비하고 → 엄마는 뭐 식사 준비하고 / 그, 개가 싸우는거고 → 이건 개가 싸우는거고)가 확인되었다. 둘째, 대상자의 발화를 들리는 소리 그대로 전사하지 않고 자동으로 음소를 수정하는 오류를 보였다. 오조음을 정조음으로 변환하거나(예, 퇘지 → 돼지, 캐 → 개), 구어적으로 허용되는 표현을 변환하거나(예, 인제 → 이제, 케잌 → 케이크), 또는 사투리를 표준어로 변환하는(예, 어무니 → 어머니, 인자[이제] → 이제) 양상을 보였다. 이러한 전사 오류 유형은 학령기 일반 아동과 언어학습장애 아동을 대상으로 CSR을 사용한 선행 연구(Yang et al., 2023)에서 보고된 결과 내용과 일치한다. 일반적인 상황에서 클로바노트의 사용 용도는 일상에서 대화나 회의 내용 등을 빠르게 기록하는 것에 최적화되어 있기 때문에 이러한 자동 수정 기능이 유용할 수 있다. 반면에, 언어병리학 분야에서는 오조음이나 비유창성 요소 등이 언어능력 평가에서 핵심적인 분석 항목이 되기 때문에, 대상자의 발화를 청지각적으로 들리는 그대로 전사하는 것이 중요하며 자동 수정 기능이 분석의 정확성을 저해할 수 있다. 이러한 제한점에도 불구하고, 임상 현장에서 대상자의 발화를 처음부터 청지각적으로만 듣고 수기전사를 실시하는 것보다, 클로바노트를 활용해 시각적 전사 자료를 제공받고 이를 사람이 수정하는 방식이 시간과 노력을 더욱 절약할 수 있게 한다(Scott et al., 2022; Yang et al., 2023). 예비 연구(Kang et al., 2024)를 통해 사람과 3가지 음성인식 AI의 전사 소요시간을 비교한 결과, 사람은 400음절의 읽기 음성 파일에 대해 약 8~13분 정도의 전사 시간이 소요된 반면, 음성인식 AI는 모두 1분 이내(최소 약 5~최대 51초)의 시간이 소요되었다. 클로바노트는 이용 시간이 한 달간 최대 600분으로 제한된다는 제약을 가지나, 임상 현장에서의 발화 전사가 주로 평가 시 수집된 대상자의 발화를 분석하기 위해 시행되는 점과 전사 결과를 온전히 신뢰하기에는 클로바노트의 성능이 아직 제한점이 있음을 고려할 때, 상대적으로 길고 오랜 시간 산출된 발화에 대해서 시간 절약을 목적으로 사용한다면 충분히 유용하게 활용 가능할 것으로 사료된다. 즉, 클로바노트를 발화 전사를 위한 보조 도구로 활용한다면, 전사 작업의 효율성을 높이는 동시에, 사람의 청지각적 판단을 보완하는 수단으로서 임상 및 연구 현장에서 유용하게 사용될 수 있을 것이다.

      다음으로 사람의 수기분석과 ChatGPT-4o의 1차, 4차 자동분석 결과를 비교하였다. 그 결과, 6개의 분석 지표 중 발화의 유창성 측면을 평가하기 위한 지표 5가지(총 발화 수, 총 어절 수, 총 음절 수, 유창성 방해요소 빈도, 최대 문장길이)에 대한 ChatGPT-4o의 최초 분석(1차 시도) 및 최종 분석(4차 시도) 결과는 연령층에 관계없이 사람과 유사한 수준의 능력을 보이는 것으로 나타났다. 그러나 본 연구에서는 발화 분석 지표의 빈도를 기준으로 사람과 ChatGPT-4o 간 결과를 양적으로만 비교하였기 때문에, 실제 자동분석 내용을 질적으로 확인해보면 사람의 수기분석 결과와 비교하여 오류나 누락이 존재하는 경우가 다소 있었다. 예를 들면, ChatGPT-4o가 분류한 발화 목록을 확인했을 때 1차와 4차 시도 결과 모두 수기분석을 통해 분류한 발화 목록과 동일하지 않은 경우가 빈번하였다. 이로 인해 측정을 위해 정확한 발화 분류가 필요한 지표(총 발화 수, 최대 문장길이)에 대한 자동분석 결과도 양적으로는 수기분석 결과와 동일하나 세부 분석 내용을 확인해보면 차이가 있는 경우가 있었다. 이는 ChatGPT-4o가 텍스트 형식으로 제공된 대상자의 발화를 ‘문장 단위와 문맥, 주제 및 의미 흐름’을 기준으로 분류하기 때문으로 해석된다. 그러나 언어병리학 분야에서의 발화 단위는 문장뿐만 아니라 단어, 구 등 다양한 형태이다. 따라서 이러한 분류를 위해서는 대상자의 발화 사이 쉼(pause)이나 억양의 변화 등을 고려해야 한다. 하지만 현시점에서 ChatGPT-4o가 음성 파일(.mp3, .wav 등)을 직접 인식하거나 분석을 수행하는 데에는 어려움이 있다. 즉, 호흡이나 운율 등의 청지각적 요소를 고려한 분석을 실시할 수 없기 때문에 사람의 발화 분류 결과와 일치하지 않는 경우가 발생한 것으로 볼 수 있다.

      ChatGPT-4o는 어절과 음절의 개수 계산에서도 반복적으로 오류를 보였다. 이러한 오류의 원인에 대해서는 다음의 두 가지 가능성을 고려해 볼 수 있다. 첫째, 선행된 프롬프팅의 내용이나 반복 제공 방식이 후속 분석에 영향을 미쳤을 가능성이 있다. 생성형 AI는 입력된 프롬프트에 민감하게 반응하며, 동일한 의미라도 표현 방식이나 구조에 따라 상이한 결과를 도출할 수 있다(Chun, 2025). 특히 분석을 반복적으로 진행하는 과정에서 프롬프트를 지나치게 구체화하거나 일관되지 않게 제공하는 경우, 이전 정보와의 혼합이 발생하여 오히려 결과의 정확성이 저하될 수 있다(Han et al., 2025). 둘째, ChatGPT의 언어 처리 방식에서 기인한 오류일 가능성이 있다. ChatGPT는 입력된 문장을 ‘토큰(token)’이라는 단위를 기준으로 처리한다. 토큰은 단어의 일부나 전체, 혹은 두 단어가 결합된 형태로 인식되기도 하는 등 불규칙한 구조를 가진다. 이러한 방식은 영어처럼 낱말 간 띄어쓰기가 명확하고 형태 변화가 비교적 단순한 언어에 최적화되어 있지만, 교착어(agglutinative language)인 한국어에는 적절하지 않을 수 있다. 한국어는 의미를 갖는 어근에 여러 문법형태소(예, 조사, 어미 등)가 결합된 복합적인 형태를 이루는 경우가 많아, ChatGPT가 이를 정확하게 분리하지 못하는 경우가 발생할 수 있다(Jeon, 2022; Wang, 2023). 예를 들어, “학교에 갔다”라는 표현에서 ChatGPT는 이를 ‘학교’, ‘에’, ‘갔’, ‘다’처럼 나누어 인식해 결과적으로 어절이나 음절 수를 실제보다 많거나 적게 계산하는 오류를 보일 수 있다. 따라서 자동전사 결과와 마찬가지로, 자동분석 결과 역시 사람의 추가적인 검토 및 수정 과정이 필요하다는 점을 시사한다.

      한편, CIU에 대한 자동분석 결과를 살펴보면 두 집단 모두에서 사람의 수기분석 결과와 1차 시도가 유의하게 차이가 나는 양상을 보였다(Table 2, 3). 이는 나머지 5가지 지표와 달리 CIU가 내용 전달의 측면을 분석하는 지표로서 단순히 개수뿐만 아니라, 과제 또는 발화 상황에 적절한 표현이 맞는지 판단해야 하는 더 복합적인 분석을 요구하기 때문에 나타난 결과로 추측된다. CIU에 대한 자동분석 결과를 질적으로 확인하였을 때 관찰된 양상은 다음과 같다. 첫째, 1차 시도에서는 하나의 발화 내에서 반복된 동일 표현을 한 개의 CIU로만 계산하는 경우가 있었다. 둘째, 하나의 CIU로 간주해야 할 표현을 두 개로 분리해 분석하는 오류도 확인되었다(예, “개싸움이네”라는 표현에서 ‘개싸움’을 ‘개’와 ‘싸우다’로 분리하여 각각 별개의 CIU로 계산). 그러나 이러한 오류는 이후 수정 프롬프팅(Appendix 1)을 통해 오류 내용을 재확인하고 더욱 정교하게 분석하도록 추가적으로 지시함으로써, 1차 시도에 비해 분석된 CIU 목록이 사람과 유사하게 변경되는 것을 확인할 수 있었다. 이는 수정 프롬프팅을 통해 CIU에 대한 ChatGPT-4o의 분석 성능을 개선시키는 것이 가능함을 시사한다.

      CIU에 대한 자동분석 결과에서 주목할 점은 4차 시도의 경우 집단별로 분석 능력이 다르게 나타났다는 것이다. 장년층의 발화에 대해서는 4차 시도에서 유의한 개선을 보이면서 사람과 유사한 수준의 분석이 가능하였다(Table 2). 이는 프롬프트의 내용이나 형식에 따라 생성형 AI의 응답이 달라질 수 있으며, 추가적인 프롬프팅 과정을 통해 분석 정확도를 향상시킬 수 있음을 보여주는 결과이다(Chun, 2025). 본 연구에서는 Appendix 1에서 제시한 예시와 같이 비교적 제한된 형태의 프롬프트를 사용하였고, 재시도 횟수도 최대 3회로 한정하였다. 그럼에도 재시도 이후 사람의 수기분석 결과와 유사한 수준의 분석 결과가 도출된 점은 언어병리학 분야에서 필요한 분석을 적절히 유도 가능하도록 수정 프롬프팅을 더욱 정교히 지속적으로 제공할 경우, ChatGPT가 사람에 준하는 수준의 분석을 이루어낼 가능성이 있음을 시사한다.

      그러나 노년층의 발화에서는 이러한 4차 시도에 따른 개선이 나타나지 않아서 여전히 사람과는 분석 수준의 차이가 관찰되었다. 일반적으로 CIU는 내용상 적절하고 올바른 정보를 제공하는 낱말을 모두 포함하므로, 중복되는 표현이더라도 모두 개별적으로 계산해야 한다. 그러나 ChatGPT-4o는 하나의 발화 내에서 동일한 표현이 여러 번 산출될 때 CIU를 1개로 일괄적으로 산정하는 양상을 빈번하게 보이며, 수정 프롬프트를 제공하더라도 2회 반복된 CIU는 올바르게 계산하거나 재수정하는 반면, 3회 이상 반복되는 경우에는 여전히 중복된 개수만큼 CIU 개수로 산정하지 못하는 양상이 관찰되었다. 이에 노년층의 발화를 질적으로 살펴보았을 때, 장년층에 비하여 발화 내 반복 표현의 산출 빈도가 더 높았기 때문에 이러한 산정 오류가 더욱 빈번히 발생했을 가능성이 있다.

      본 연구의 결과를 종합해보면, 장노년층 집단의 자발화 자료에 대하여 클로바노트는 대상자의 발화를 일차적으로 전사하는 데에 활용 가능한 수준의 자동전사 성능을 보이긴 하지만, 정확한 전사를 위해서는 사람이 마지막 단계에서 검토 및 보완하는 과정이 필요하다. ChatGPT-4o는 유창성 측면의 분석 지표에 대해 사람과 유사한 수준의 개수 산정이 가능한 듯 보이지만, 세부적으로 살펴보면 분석 내용이 사람의 수기분석 결과와 다르거나 누락된 경우가 있으므로 어절 또는 음절 수 세기에서 다소 오류를 보이는 것으로 확인되었다. 따라서 현시점에서는 유창성 분석에 있어 ChatGPT-4o를 단독으로 사용하는 것에 주의를 요한다. 내용 전달 측면의 분석 지표인 CIU의 경우, 발화 내 반복이 많지 않은 경우 수정 프롬프팅을 통한 재시도를 거치게 되면, 개수 산정에서 사람과 유사한 수준으로 분석이 가능함이 확인되었다. 본 연구는 고령 인구의 증가와 더불어 언어 및 인지 능력의 평가에 대한 수요가 급격히 증가하고 있는 현 상황에서, 이러한 자동화 기술을 활용할 때 주의해야 할 점이 무엇인지를 확인하는 것에 그 의의가 있다.

      본 연구는 다음과 같은 제한점을 가진다. 첫째, 음성인식 및 생성형 AI를 각 1종(클로바노트, ChatGPT-4o)만 활용하였기 때문에, 다양한 AI 간 성능 차이에 대한 비교·분석이 이루어지지 않았다. 둘째, 자동전사 및 자동분석 성능을 평가하기 위한 수기전사 및 분석 값의 기준이 2인의 수기전사 및 분석 결과에 근거하였다. 그러나 사람의 수기분석은 주관적 판단에 따라 오류 개입의 가능성이 있어, 이를 기준으로 AI의 성능을 평가하는 것은 객관성과 정확성 측면에서 한계를 지닌다. 셋째, ChatGPT-4o를 활용한 자동분석 과정에서 제공된 사전 학습 및 수정 프롬프팅이 실제 분석 능력 향상에 기여했는지에 대한 명확한 인과 관계를 검증하지 못하였다.

      본 연구의 제한점을 보완하고 인공지능 기반 언어 평가의 임상적 활용성을 더욱 확장하기 위하여, 향후에는 다음과 같은 후속 연구가 이루어질 필요가 있다. 첫째, AI의 경우 적용되는 언어모델에 따라 결과가 달라질 수 있으므로 보다 다양한 유형의 음성인식 및 생성형 AI 각각의 전사 및 분석 성능을 비교하여 임상적 적용의 실제로써 활용할 뿐만 아니라, 중재 도구로서의 활용 가능성까지 함께 탐색하는 연구가 필요하다. 둘째, 기존의 양적 분석에 더하여, AI를 활용한 질적 분석이 가능해진다면 쉼이나 억양과 같은 초분절적인 요소와 더불어 발화의 의미나 구조적 측면 등에 대해 다면적인 탐색을 시도하는 연구가 필요하다. 셋째, 생성형 AI의 분석 정확도를 향상시키기 위하여 언어병리학적 프롬프트 제공 방식에 대한 표준화된 매뉴얼이나 가이드라인을 개발하고, 해당 지침의 타당성과 효과를 검증하는 후속 연구가 요구된다.
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            Appendix 1. 
				
            

            
              Examples of revision prompt for utterance analysis
            
            

          

          
            
              
                	유창성 지표 분석에 대한 수정 프롬프트 예시
                	CIU 분석에 대한 수정 프롬프트 예시
              

            
            
              	
1. 언어병리학 분야의 전문가라고 가정하고 발화 구분 원칙을 다시 확인하여 더욱 정교하게 분석해주세요
              	
1. 언어병리학 분야의 전문가라고 가정하고 CIU를 더욱 정교하게 분석해주세요.
            

            
              	
2. 언어병리학 분야에서 연구를 위해 실시되는 중요한 분석입니다. 대상자의 발화와 각 지표별 분석 방법을 다시 확인하고 자세히 분석해주세요.
              	
2. 언어병리학 분야에서 연구를 위해 실시되는 중요한 분석입니다. CIU 분석을 자세히 실시해주세요.
            

            
              	
3. 어절 수와 음절 수 계산을 정확하게 다시 실시해주세요.
              	
3. “○○”은 CIU가 아닙니다. 그림을 다시 확인하고, 그림에 적절한 표현인지 확인하여 CIU 목록을 다시 정리해주세요.
            

            
              	
4. 발화 구분 원칙을 다시 숙지하고, 대상자의 전체 발화에서 제외 기준에 해당하는 표현을 확인해 발화 분류와 분석을 진행해주세요.
              	
4. CIU가 일부 누락되었습니다. 발화를 다시 확인해서 세밀하게 분석해주세요.
            

            
              	

              	
5. 대상자의 발화에서 “○○”이 몇 번 표현되었는지 확인해보고, 중복된 개수만큼 CIU에 모두 포함시켜 주세요.
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