
I.	서론

2022년 11월, OpenAI의 ChatGPT가 출시되면서 

인공지능, 특히 거대언어모델(LLM: Large Language 

Model)은 인류의 관심과 기대를 한 몸에 받으면서 

모든 산업을 아울러 영향력을 미치는 킬러 기술로 

인식되고 있다. OpenAI, Google, Anthropic, Meta와 

같은 글로벌 AI 선도기업들을 중심으로 LLM이 경

쟁적으로 개발되고 있고, 그 결과로 매달 평균 20개

의 신규 LLM이 공개되고 있으며 허깅페이스 플랫

폼에서는 매달 평균 10,667개의 파생모델이 등록되

고 있다[1]. 

하지만 현재 시장에서는 AI를 통한 직접적인 수

익을 창출하기보다는 GPU(Graphics Processing Unit) 
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등 핵심 인프라에 대한 투자가 기업의 자본 가치를 

끌어올리는 데 이바지하고 있는 양상이다. Deloitte

의 보고서에 의하면, 2024년 기준으로 LLM을 포함

한 생성형 AI에 투자한 기업 중 80%는 ROI(Return 

on Invest)가 30% 이하의 낮은 수준에 머물러 있다

고 한다[2]. 또한, 기업의 AI 도입이 빠르게 확산됨

에 따라 이로 인한 다양한 위험 요소도 함께 증가하

고 있는 것으로 보고되고 있다. 2024년 McKinsey AI 

현황 보고서에 따르면 마케팅 및 영업, 제품 및 서

비스 개발 분야에서 생성형 AI의 사용이 두 배 이상 

증가함에 따라 생성형 AI로 인한 부정확성, 지식재

산권 침해, 사이버보안에 대한 우려가 증가하고 있

다[3]. 

AI 전문가들은 기업이 AI를 도입하는 데 있어서 

가장 큰 걸림돌로 환각현상(Hallucination)을 지적하

고 있다[4,5]. 환각현상은 LLM 모델이 고도화되더

라도 본질적으로 나타나는 특성이며[6], 이는 응용 

분야에 따라 창의성을 발휘하는 도구가 될 수도 있

지만 때로는 잘못된 정보를 사실처럼 제공하는 치

명적 오류로 작용할 수도 있다(그림 1). 환각현상을 

‘도구’로 보는 관점에서는 우연한 발견, 창의성 등의 

잠재력을 활용하되, 도메인 전문가의 통제하에 그 

부작용을 최소화함으로써 긍정적 기능으로 LLM이 

활용될 수 있다. 반면, 환각현상을 ‘오류’로 간주하

는 관점에서는 LLM의 출력을 사실 또는 확정된 결

과로 받아들일 가능성이 높은 비전문가들에게 심각

한 오해와 부정적 영향을 초래할 수 있다. 특히, 금

융, 의료, 법률과 같은 고정확성·고신뢰성이 요구되

는 도메인에서는 환각현상이 치명적인 결과로 이어

질 수 있다. 

이러한 환각현상과 관련하여, 최근 Anthropic의 

CEO인 다리오 아모데이(Dario Amodei)는 “AI가 왜 

특정 단어를 선택하거나 실수를 저지르는지 그 이

유를 설명할 수 없는 기술적 한계를 갖고 있다.”

라며, 현재의 AI 기술은 내부 작동 방식에 대한 충

분한 이해 없이 작동되고 있다고 밝혔다. 이에 따

라 Anthropic은 AI 내부를 해부학적으로 분석할 수 

있는 ‘AI용 MRI’를 개발 중이지만, 범용 인공지능

(AGI: Artificial General Intelligence)의 등장보다 먼저 이

러한 해석 기술을 완성할 수 있을지 우려하고 있다

[7]. 

본고에서는 LLM의 환각현상에 대한 산업적 영

향 및 기술적 연구 동향을 살펴보고자 한다. Ⅱ장에

서 환각현상에 대한 개념과 산업적 영향을 살펴보

고, Ⅲ장에서 환각현상의 완화 방법으로 지식 증강 

기술과 응답 검증 기술에 대해 논의한다. Ⅳ장에서

는 환각현상에 대한 평가 기술에 대한 동향을 소개

하고, 마지막으로 Ⅴ장에서 결론을 제시한다. 

II.	LLM의 환각현상과 산업적 영향

1. LLM의 환각현상

심리학에서 환각은 “신체 외부 세계의 적절한 자

극이 없는 상태에서 깨어있는 개인이 경험하는 지

각”으로 정의하고 있으며, 실제처럼 느껴지는 비현

실적 자각을 의미한다[8]. 자연어처리(NLP: Natural 
아이콘 출처  게티이미지뱅크, 무단 전재 및 재배포 금지
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공하는 과정에서 존재하지 않는 약물 이름이나 증

상을 추가하는 등 약 40%의 환각 사례가 있었음이 

확인되었으며, 이는 환자의 발언 내용을 왜곡하거

나 오해를 일으킬 수 있는 수준인 것으로 나타났다

[10]. 그리고 에어캐나다의 생성형 AI챗봇이 고객에

게 잘못된 환불 규정을 안내한 사례가 소송으로 이

어져, 법원에서 AI 환각현상에 대한 기업의 배상 책

임을 인정하는 사례도 있었다[11]. 또 다른 사례로

는 홍콩의 뉴스 웹사이트인 BNN Breaking이 아일

랜드 출신 DJ에 대해 생성형 AI로 작성된 허위 기사

를 게재한 혐의로 명예훼손 소송을 당했으며, 현재 

해당 웹사이트는 폐쇄된 상태다[12]. 

AI의 유해한 행동에 대한 보고를 수집하는 AI 사

건 데이터베이스(AI Incident Database)를 기반으로 

MIT AI Risk Repository에서 분석한 결과에 따르면, 

2022년부터 AI에 의한 거짓 또는 오해를 불러일으

Language Processing) 분야에서 환각은 유창하고 자연

스럽지만 불성실하거나 터무니없는 텍스트를 생성

하는 현상을 지칭하며, 원본 입력 데이터에 충실하

지 않거나 앞뒤가 맞지 않는 출력을 의미한다[8].

NLP 분야에서 환각의 반대말은 충실성(Faithfulness)

이며, 제공된 출처에 대해 일관되고 진실되게 유

지되는 것을 충실성으로 정의하고 그렇지 않은 것

을 환각으로 정의한다[8]. 입력소스와의 관계를 고

려하는 NLP 분야와 다르게 LLM 분야에서는 입력

소스와 학습 데이터와의 관계 모두를 고려하여 다

양한 분야에서 사용자 지시와의 정렬(Alignment) 및 

사실 수준에서 환각이 정의되며 이에 따라 사실성

(Factuality) 환각과 충실성(Faithfulness) 환각으로 구분

할 수 있다[9]. 사실성 환각은 사실과의 불일치 또

는 근거 없는 결과를 생성하는 경향을 의미하고 사

실적 모순(Factual Contradiction)과 사실 조작(Factual 

Fabrication)이 포함된다. 충실성 환각은 사용자의 지

시나 정보에 일치하지 않는 결과를 생성하거나 결

과 자체에 논리적 모순이 있는 경향을 의미한다[9]. 

LLM에서 환각현상이 발생하는 원인은 학습 단

계에서 허위 및 편향된 정보, 최신 지식(Up-to-Date 

Knowledge)이나 희소 지식(Long-Tailed Knowledge) 같

은 지식경계(Knowledge Boundary)의 누락, 사람의 불

안전하거나 부정확한 응답으로 만들어진 데이터셋 

등 잘못된 정보를 학습하거나, 추론 과정에서 확률

에 의한 단어 선택으로 부적절하거나 비논리적인 

문장을 만들 수 있기 때문이다[9]. 

2. 환각현상의 산업적 영향

환각현상으로 인한 피해는 최근 들어 급증하고 

있다. 대표적인 사례로는 OpenAI의 음성인식 모델

인 Whisper가 40개 의료기관에서 700만 건 이상의 

의료 상담 기록을 텍스트로 변환하는 서비스를 제
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출처  Reproduced from MIT AI Risk Repository Website.  

https://airisk.mit.edu/

그림 2   증가율이 높은 AI Risk 유형 
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키는 정보의 제공과 사기 및 딥페이크 관련 AI의 오

용에 따른 사건이 급격히 증가하고 있다. AI가 거

짓 또는 오해를 불러일으키는 정보를 생성하여 신

체적, 정신적, 물질적 피해를 유발하는 경우는 2024

년에 발생한 AI 사건 중 18%를 차지하고 있으며, 

2019년부터 연평균 82%씩 급증하고 있다(그림 2)

[13].

환각현상은 특히, 높은 정확성과 신뢰성이 요구

되는 금융, 의료, 법률 등의 특정 도메인에서 생성

형 AI 모델을 적용할 때, 허위 정보 생성, 도메인 지

식 부족 등의 문제가 치명적으로 작용하여 그 활용

이 제한될 수 있다. 금융 분야에서는 생성형 AI 모델

이 복잡한 계산 및 세부 금융 지식이 요구되는 상황

에서 부정확성이 두드러지며, 잘못된 수치 제시, 부

정확한 예측, 과도하게 일반화된 투자 조언 등의 오

류가 발생할 수 있다. 또한, 금융 규제나 업계 특성

에 대한 이해 부족으로 인해 잘못된 결론에 도달하

는 사례도 보고되고 있다[14]. 의료 분야에서 허위 

정보는 환자 건강에 심각한 위험을 초래할 수 있다. 

Med-halt 테스트 결과, AI 모델에 의해 생성된 결과

가 잘못된 진단과 치료법, 약물 정보 등을 생성하는 

경향이 높았으며, 특히 병리학적 정보나 약물 상호

작용 관련 질문에서 오류가 자주 발생하였다[15]. 

ChatLaw는 법률 분야에 특화된 LLM으로 법적 문

서 해석, 법률 상담 등을 지원하지만, 여전히 법적 

해석에 오류를 범하거나 법적 선례를 잘못 인용하

며 일관되지 않은 조언을 제공하는 문제가 있었다

[16]. 스탠퍼드대학교 연구진은 법률 분야 AI 도구

를 공급하는 일부 기업에서 자사 제품이 환각을 제

거하거나 회피할 수 있다고 홍보하고 있었지만, 

17~33%의 환각이 있음을 실험적으로 증명하면서 

환각에 대한 과장 광고를 경고하고, AI 도구에 대한 

투명한 벤치마킹과 공개 평가가 필요하다고 주장하

였다[17].

III.	환각현상 완화 기술

1. 환각현상 완화를 위한 접근 방식

거대언어모델(LLM) 관련 연구 중 환각현상 관

련 연구에 대한 관심이 높아지고 있다. LLM의 환

각현상 주제로 arXiv에 등록된 1,327편의 논문을 

분석해 보면 2022년 5편, 2023년 282편, 2024년

에는 1,040편이 게시되어, 2023년을 기점으로 관

련 연구가 급격히 증가하고 있음을 보여주고 있다

[18]. 이러한 환각현상 관련 연구주제는 1) 환각 자

체를 유형화하고 원인을 분석, 2) 환각 탐지나 완

화 방법, 3) 환각 여부를 평가할 벤치마크 개발에 관

한 연구로 분류된다[19]. 이와 같은 연구 흐름 속에

서 환각현상을 완화하는 방법으로 최근에 Chain of 

Thought(CoT)와 같은 추론 방법을 사용하여 더 정

확한 답변을 생성하는 연구가 중점적으로 진행되었

지만, OpenAI에서 2025년 4월에 공개한 추론 모델

인 o3 및 o4-mini에서 이전 모델보다 더 많은 환각

을 유발하는 것으로 보고되어, 추론 모델이 오히려 

환각을 심화시킬 수 있다는 가능성도 드러났다[20]. 

LLM의 환각현상 완화 방법은 모델 내부 접근 

방식과 모델 외부 접근 방식으로 구분해 볼 수 있

다. 모델 내부 접근 방식은 쿼리 입력과 응답 출력

을 제외한 LLM 자체의 구조 또는 디코딩 과정에

서 환각현상을 줄이려는 접근 방식으로, 학습 단계

에서 LLM의 아키텍처와 훈련 방식에 내재된 한계

를 최적화하거나, 추론 단계에서 디코딩 방법을 사

실성 및 충실성 관점에서 개선하는 연구들이 이에 

해당한다[21]. 반면, 싱가포르국립대학교 연구진은 

LLM이 범용적으로 문제를 해결하려 할수록 환각

을 피하기 어려운 근본적인 한계를 갖고 있음을 수

학적으로 설명하고[22], 모델 내부에서 환각을 완

전히 제거하려는 시도보다 프로그램이 가능한 가

드레일[23]을 활용하거나 RAG(Retrieval-Augmented 
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방식(Advanced RAG)으로 발전하였고, 이후 다양성과 

유연성을 제공하는 모듈형 방식(Modular RAG)으로 

발전하였다[24]. 또 다른 한편으로, RAG는 검색을 

통해 얻은 외부 지식을 LLM 프롬프트에 직접적으

로 추가하는 방식에서 지식그래프를 통해 추론 통

로를 강화하거나 CoT 프롬프팅처럼 단계별 지식검

색을 제공하여 추론 연결에서 사실적 오류를 줄이

는 방식(Iterative RAG)으로 발전하고 있다[24]. 

그러나 RAG에서도 환각현상이 발생할 수 있다. 

검색 단계에서는 지식베이스의 오류가 있을 수 있

으며 청킹이나 임베딩에 의해 결정되는 검색기의 

성능에 따라 검색실패로 환각이 발생할 수 있다. 더

불어 환각현상을 완화하기 위해서는 입력되는 사

용자 쿼리에 대해서도 검색이 불필요한 쿼리인지

를 판단해야 하고, 모호하거나 복잡한 쿼리를 재구

성하는 것이 필요하다[21]. RAG의 생성 단계에서

도 쿼리와 관련 없는 자료가 검색된 정보로 입력되

거나 검색된 정보가 많은 경우에 주요 정보를 활용

하지 않아서 발생하는 생성병목 문제로 환각현상이 

발생할 수 있다[21].

RAG를 통해 더 많은 정보를 제공할수록 성능

이 향상되는 경향을 보이지만, 일정 토큰 크기 이

후에는 오히려 성능이 감소하는 현상이 나타난다. 

Quinn Leng 등의 연구진은 RAG 검색을 통해 긴 문

장(2천~2백만 토큰)의 정보를 입력받은 LLM 모델들

Generation)와 같이 외부 지식기반을 통해 LLM에 추

가 정보를 제공하고 응답을 검증하는 방식이 더욱 

현실적인 대안이라고 제안하였다. 이처럼, 모델 외

부 접근 방식은 외부에 구축한 지식기반을 활용하

여 입력 쿼리의 정보를 증강하거나 LLM이 생성한 

응답의 사실 여부를 사후적으로 검증하는 방식으로 

구현된다(그림 3). 

2. 지식 증강 기술

LLM 모델 외부 접근 방식 중에서는 별도의 지식

기반을 통해 쿼리와 관련된 지식을 증강하여 LLM 

모델의 입력으로 사용하는 RAG 방식이 대표적이

다. RAG는 LLM에서 쿼리에 응답하기 전에 별도의 

지식기반에서 관련 정보를 검색하고 이를 이용하

여 응답을 생성하는 방법으로, 출처를 인용하여 답

변의 정확성을 높이고 최신 지식 및 도메인별 지식

을 쉽게 활용할 수 있어 환각을 완화하는데 효과적

인 방법이다[24]. RAG는 그림 4와 같이 벡터 인코

딩 모델을 활용하여 BM25, DPR, ColBERT 같은 기

법을 활용하여 문서를 검색하는 검색 단계와 검색

된 문서를 조건으로 사용하여 응답을 생성하는 생

성 단계로 구분된다[24]. 2020년에 처음 소개[25]된 

이후, RAG는 데이터를 인덱싱하고 검색해서 응답

을 생성하는 기본 방식(Naive RAG)에서, 검색 및 생

성의 품질을 개선하기 위해 검색 전에 데이터 인덱

싱을 포함한 임베딩을 최적화하고 검색 후에 검색

된 문서를 LLM의 컨텍스트 윈도우에 최적화하는 
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그림 3   환각현상 완화를 위한 모델 외부 접근 방식 
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그림 4   RAG 개요도
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이 올바른 답변을 하는지 평가한 결과에서 128k 토

큰 이후에 성능이 저하되는 것으로 보고하였다[26]. 

이를 보완하기 위해 Ali Behrouz 등 Google의 연구진

은 장기기억 메모리를 갖는 아키텍처인 Titans를 제

안하였으며, 이를 통해 2백만 토큰을 포함하는 긴 

컨텍스트 윈도우를 갖거나 장기적인 정보 종합 능

력을 평가하고 시계열 데이터를 분석하는 경우에도 

기존 트랜스포머 모델보다 높은 성능을 유지할 수 

있다고 발표하였다[27].

3. 응답 검증 기술

LLM 개발을 주도하는 글로벌 AI 선도기업은 주

로 인간 피드백의 강화(Enhancing Human Feedback), 

기계적 설명 가능성(Mechanical Interpretability), 견고

성(Robustness) 등 AI 서비스의 성능을 향상시키기 위

한 기술 연구에 집중해 왔다[28]. 그러나 대부분의 

일반 기업은 선도기업들이 제공하는 LLM을 활용

하는 처지에 있기 때문에, LLM을 안전하게 배포하

기 위해서는 응답 생성 결과의 사실성 및 입력 정보

에 대한 충실성을 검증하거나, 답변할 수 없는 질문

에 대해서는 명시적으로 응답을 거부할 수 있는 기

능 등 부정확하거나 신뢰할 수 없는 응답을 제어할 

메커니즘이 필요하다. 

카네기멜런대학교와 Google의 연구진은 언어모

델을 이용하여 언어모델의 결과물에 대한 출처를 

탐색(Research)하고 출처를 기반으로 결과물을 변경 

(Revise)하는 방법을 제안하였고, 이를 통해 언어모

델의 처음 결과물의 문장 구조를 유지하면서 출처 

정보를 강화할 수 있음을 확인하였다[29]. 싱가포르 

난양공과대학교(NTU)와 알리바바그룹의 DAMO

아카데미 연구진은 CoT 프롬프팅의 사실성을 향상

시키기 위해 Self-Consistency 기반으로 불확실한 예

측을 식별한 뒤 핵심 정보를 검증(Verify)할 질문을 

생성하고, 외부 지식 검색을 통해 신뢰할 수 있는 출

처를 확보하여 기존의 논리를 수정함으로써 보다 

사실적인 예측을 생성하는 방법을 제안하였다[30].

CoT 방식은 문제 해결을 위해 모델이 중간 단계

를 명시적으로 표현함으로써 사고 과정을 나타내는 

방법으로, 질문에 대한 답을 바로 제공하는 대신 그 

답을 도출하기 위해 수행된 단계적인 사고 과정을 

통해 더 논리적이고 구조적인 답을 생성할 수 있게 

한다. Meta AI 연구진은 기존 CoT 방식을 확장하여 

LLM이 생성한 답변을 체계적으로 검증하는 절차

를 포함한 Chain-of Verification 방식을 제안해 CoT

보다 약 30% 환각을 감소시켰다[31]. 마이크로소프

트 연구진은 LLM이 생성한 문장을 외부 지식과 자

동화된 피드백을 결합해 사실성을 향상시킨 Plug-

and-Play 프레임워크인 LLM Augmenter를 제안하였

고[5], 또 다른 연구에서는 별도의 파인튜닝이나 도

메인 특화된 프롬프트 없이도 근거 없는 환각을 탐

지 및 제어하는 Chain-of-NLI 기법을 도입해 CoT 

대비 약 35% 환각 감소 효과를 확인하였다[32].

LLM의 환각현상은 종종 훈련 데이터의 범위를 

벗어난 질문에 대해서도 답변을 제공하려는 ‘유용

성(Usefulness)’을 고려하는 과정에서 발생한다. 이

에 따라, LLM이 “I don’t know”라고 응답하며 답변

을 거부하는 방식이 환각을 제어하는 방법으로 연

구되고 있다. Xinxi Chen 등 연구진은 작은언어모

델(SLM: Small Language Model)을 미세조정하여 정보

가 충분하지 않을 경우에 “I don’t know”라고 답할 

수 있도록 학습시키는 방법을 제안하고 RAG와 결

합하여 잘못된 정보가 포함될 가능성을 줄이고 신

뢰할 수 있는 응답을 생성할 수 있도록 하였다[33]. 

포츠담대학교(HPI)와 텔아비브대학교 연구진은 모

델의 불확실성을 표현하도록 확률을 조정하는 새로

운 모델 캘리브레이션 방식으로, LLM의 어휘에 “I 

don’t know([IDK])” 토큰을 추가하고, 모델이 정답을 
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맞히지 못할 경우 [IDK] 토큰을 선택할 수 있도록 

유도하는 방법을 제안하였다[34]. 홍콩대학교 연구

진은 사전 학습된 모델의 지식과 교육 데이터 간의 

불일치를 파악하여, 모델이 모르는 질문에 대해서

는 답하지 않도록 조정하는 R-Tuning(Refusal-Aware 

Instruction Tuning)을 제시하였다[35].

IV.	환각현상 평가 기술

LLM의 환각현상을 평가하기 위한 벤치마크는 

1) 환각현상의 정량적 지표를 평가하는 평가 벤치

마크(Evaluation Benchmark)와 2) 환각현상을 탐지하

는 방법의 성능을 평가하는 탐지 벤치마크(Detection 

Benchmark)가 있다[21]. 평가 벤치마크는 주어진 문

맥에 따른 사실적 부정확성이나 불일치성을 평가

하기 위해 다지선다형의 질문과 추출된 응답을 평

가하는 Multi-Choice QA, 또는 문장 형태로 요약

된 답변을 생성하고 대부분 사람에 의해 평가하는  

Generative QA 방식으로 수행되며, 여기에는 Truth-

fulQA, HalluQA, REALTIMEQA 등의 벤치마크가 

포함된다. 탐지 벤치마크는 SelfCheckGPT-Wikibio, 

HaluEval, BAMBOO, FELM 등이 포함된다[21].

환각현상과 관련한 다양한 벤치마크가 존재하

지만, 스탠퍼드대학교의 인간중심AI연구소(Human 

-Centered Artificial Intelligence)는 AI Index Report에서 

AI 안전성 및 책임성 평가에 대한 표준 벤치마크가 

부족하다고 강조하였다. 개발자들은 주로 수학, 코

딩, 언어능력을 포함한 LLM의 범용 성능에 대해서

는 일정 수준의 합의에 도달한 벤치마크를 활용하

여 테스트하고 있지만, 안전성 및 책임성 관련한 AI 

평가에 대해서는 벤치마크에 대한 일정 수준의 합

의가 아직 형성되지 않았다고 보고하였다[36]. 

이러한 상황 가운데, 환각현상에 대한 새로운 

벤치마크로 LLM 모델의 환각현상을 비교해 볼 

수 있는 시도가 진행되고 있다. 미국의 스타트업

인 Vectara는 환각현상에 대한 신뢰할 수 있는 모

델을 식별하기 위해 자체 개발한 환각 평가 모델 

HHEM(Hughes Hallucination Evaluation Model)을 기

반으로 환각 리더보드를 운영 중이며, 최근까지 

공개된 모델 중 Google의 Gemini 2.0 Flash 모델

이 0.7%의 환각율로 가장 좋은 성능으로 일관되

게 사실 정보를 제공하는 것으로 보고되었다[37].  

Google DeepMind는 LLM이 제공된 소스 자료에 

대한 응답을 얼마나 정확하게 근거로 삼고 환각을 

피하는지에 대해 측정하기 위해 FACTS Ground-

ing 벤치마크를 제공하고 있다[38]. Kaggle에서 

FACTS Grounding 리더보드를 운영하고 있으며, 

2025년 7월 기준, Google Gemini 2.5 모델들이 상

위권(87.8% 이하)을 차지하고 있다[39]. 리더보드

에는 포함되지 않았지만, Douwe Kiela 스탠퍼드대

학교 교수에 의해 2023년에 설립된 ContextualAI

는 검색된 소스 데이터에 강력하게 기반하여 정확

한 응답을 제공하는 GLM(Grounded Language Model) 

을 소개하고 FACTS Grounding 벤치마크에서 최고

점인 88%의 성능을 얻었다고 발표하였다[40].

V.	 결론

LLM에서 환각현상을 완전히 제거할 수 있다고 

주장하는 AI 기업들이 출현하고 있지만[41-43], 이

러한 기업들은 구체적인 적용 사례들이 아직 보고

되지 않아 신뢰받지 못하는 상황이다. 더불어 환각

현상에 대한 AI 평가 벤치마크는 범용 성능을 평가

하는 벤치마크와 달리 아직 보편적 기준이 될 만한 

표준 벤치마크가 정립되어 있지 않다. 즉, 환각현상

을 평가하는 절대 기준이 없어 환각현상을 제거했

다는 객관적 검증이 어려운 상황이다. 

글로벌 AI 선도기업들은 환각현상에 관한 연구를 
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