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보고서 요약 � 사용자의� 요구사항에� 맞춰� 텍스트를� 생성해� 내는� 것과� 같은� LLM의�

기능을� 경쟁력� 있게� 구현하기� 위해서는� 저작물을� 학습� 데이터로�

이용하는� 것은� 필수적이라고� 볼� 수� 있다.

� LLM의� 학습� 과정을� 살펴보면,� 실제� 저작물이� 학습� 데이터로�

이용되었는지� 그리고� 얼마나� 이용되었는지를� 역추적해서� 파악하는�

것은� 기술적으로� 매우� 어려운� 과제이다.

� 하지만� 특정� 조건에서� 학습� 데이터의� 일부가� 변형� 없이� 그대로�

출력되는� 예외적인� 상황인� 암기� 현상과� 관련된� 연구가� 다양하게�

진행되고� 있다.� 암기� 현상은� 실제� LLM이� 학습한� 데이터를� 역추적

하는� 것에� 중요한� 기술적� 단서가� 된다.

� 최근� 새롭게� 제안된� 기술인� ‘RECAP’은� LLM이� 암기하고� 있는�

학습� 데이터를� 스스로� 재현하도록� 유도하는� 에이전틱� 파이프라인�

구조로,� LLM에게� 단순히� 단발성� 질문을� 던지는� 수준을� 넘어� 여러�

에이전트가� 서로� 협력하여� LLM의� 깊숙한� 기억을� 점진적으로�

이끌어내는� 방법이다.

� 앞으로� 인공지능� 분야의� 기술이� 더욱� 발전하여� 권리자와� 인공지능�

개발� 기업� 간의� 법적� 불확실성을� 해소하고� 학습� 데이터의� 투명성이�

보장되길� 바란다.



LLM이� 학습한� 저작물을� 알아낼� 수� 있을까?
1

1. 배경

� 우리가� 흔히� 사용하고� 있는� ChatGPT,� Gemini와� 같은� 생성형� 인공지능� 서비스는� 거대� 언어�

모델(Large� Language� Model,� 이하� LLM)1)을� 기반으로� 구현되는데,� 사용자의� 요구사항에�

맞춰� 텍스트를� 생성해� 내는� 것과� 같은� LLM의� 기능을� 경쟁력� 있게� 구현하기� 위해서는� 저작물을�

학습� 데이터로� 이용하는� 것은� 필수적이라고� 볼� 수� 있다.�

� 하지만� LLM의� 학습� 과정에서� 저작물을� 이용하는� 것을� 법적으로� 공정이용의� 범주로� 볼� 수�

있는지는� 아직도� 명확하게� 정해지지� 않았다.� 이와� 같은� 상황에서� LLM의� 학습� 과정에� 실제�

저작물이� 학습� 데이터로� 이용되었는지� 그리고� 얼마나� 이용되었는지를� 역추적해서� 파악하는� 것은�

앞으로� 저작권� 침해� 여부를� 판단하는� 데� 핵심적인� 역할을� 할� 수� 있을� 것으로� 보인다.

2. LLM은 학습 데이터를 어떻게 처리하는가?

� LLM이� 학습� 데이터를� 어떻게� 처리하는지를� 파악하려면,� 데이터를� 저장하는� 방식이� 컴퓨터�

하드디스크와� 같은� 일반적인� 저장� 장치와� 근본적으로� 다르다는� 점을� 이해해야� 한다.� 일반적인�

저장� 장치는� 파일을� 원본� 그대로� 저장했다가� 필요할� 때� 해당� 파일을� 그대로� 불러오는� 방식인�

반면에,� LLM은� 방대한� 텍스트� 데이터를� 읽고� 그� 속에� 담긴� 단어와� 문장� 사이의� 통계적� 패턴과�

확률적� 상관관계를� 학습하여� 모델의� 내부� 구조를� 업데이트하는� 방식이다.

� 학습� 과정을� 살펴보면,� LLM은� 학습� 데이터를� 우리가� 읽는� 문장으로� 한� 번에� 이해할� 수� 없기�

때문에� 단어� 또는� 문자� 단위의� 작은� 조각인� 토큰(Token)으로� 잘게� 쪼개어� 변환한다.� 이렇게�

쪼개진� 토큰에는� 고유한� 식별� 번호가� 부여되는데,� 단어의� 의미적� 유사성에� 따라� 다차원� 공간상의�

좌표로� 배치되는� 임베딩(Embedding)� 값으로� 변환된다.� 이러한� 임베딩� 과정을� 거치면� 의미가�

유사한� 단어들은� 공간상에서� 서로� 가까운� 거리에� 위치하게� 되는데,� LLM은� 이� 수치화된� 좌표�

정보를� 바탕으로� 인간의� 언어를� 통계적으로� 분석하고� 처리할� 수� 있게� 된다.2)

� 결과적으로� 모델의� 내부� 공간은� 인간의� 언어가� 아닌� 단어� 간� 문맥적� 정보가� 함축된� 거대한�

숫자� 데이터의� 집합으로� 채워지게� 된다.� 이후� 본격적인� 학습이� 진행됨에� 따라� 입력된� 임베딩�

값은� 모델� 내의� 매개변수(Parameter)를� 거치며� 연산된다.� 매개변수는� 임베딩된� 숫자들� 사이의�

상관관계를� 계산하여� 특정� 단어� 뒤에� 어떤� 단어가� 올� 확률이� 높은지를� 결정하는� 수치화된�

판단� 기준이다.

1) 거대 언어 모델(Large Language Model, LLM): 대규모의 텍스트 데이터를 학습하여 자연어 이해와 생성 작업에
탁월한 성능을 보이는 심층 신경망 모델

2) FUTURE OF PRIVACY FORUM, “Nature of Data in Pre-Trained Large Language Models”, 2025.07.06.
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� 학습이� 시작되면� 모델은� 먼저� 임의의� 매개변수� 값을� 설정하고� 다음� 단어를� 예측하게� 되는데,�

이때� 모델이� 내놓은� 예측값과� 실제� 학습� 데이터의� 정답� 사이에는� 오차가� 발생하게� 된다.� LLM은�

이� 오차를� 줄이기� 위해� 매개변수� 값을� 미세하게� 수정하고� 최적화하는� 과정을� 반복한다.� 다양한�

학습� 데이터를� 반복� 학습하면서� 매개변수� 값은� 점차� 정교해지며,� 데이터� 속에� 담긴� 언어적� 관계와�

통계적� 정보는� 신경망� 구조� 안에� 확률적인� 형태로� 각인된다.3)

� 즉,� 원본� 저작물은� 독립된� 파일이나� 문장으로� 남지� 않고,� 수많은� 매개변수� 사이에� 파편화된�

확률� 정보로� 녹아들게� 되는� 것이다.� 따라서� 이러한� 비가역적인� 변환� 특성� 때문에� 학습� 이후의�

모델에서� 특정� 저작물이� 학습� 데이터로� 얼마나� 이용되었는지를� 역추적하는� 것은� 기술적으로�

매우� 어려운� 과제이다.

| 토큰에 부여된 식별 번호 | 수치화된 좌표 정보인 임베딩 값

※ 출처: FUTURE OF PRIVACY FORUM, “Nature of Data in Pre-Trained Large Language Models”, 2025.07.06.

3) FUTURE OF PRIVACY FORUM, “Nature of Data in Pre-Trained Large Language Models”, 2025.07.06.
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3. LLM의 암기 현상

� LLM은� 앞서� 설명한� 것처럼� 학습� 데이터를� 그대로� 저장하는� 방식이� 아니라� 확률적� 관계를�

학습하기� 때문에,� 특정� 저작물의� 학습� 여부를� 역추적하는� 것은� 어렵다.� 하지만� 이러한� LLM의�

일반적인� 학습� 과정으로� 알아본� 바와는� 달리,� 특정� 조건에서� 학습� 데이터의� 일부가� 변형� 없이�

그대로� 출력되는� 예외적인� 상황이� 관찰되는데� 이것이� 바로� 암기(Memorization)� 현상이다.�

특정� 데이터가� 모델에� 반복적으로� 학습될� 경우,� 해당� 정보가� 모델� 내부에� 강하게� 각인되어�

원본� 내용을� 그대로� 출력하게� 되는� 것으로� 알려져� 있다.4)

� 최근� 암기� 현상과� 관련된� 다양한� 연구에� 따르면,� 이는� LLM이� 학습� 데이터를� 변형적으로� 이용한�

것이� 아니라� 사실상� 원본을� 그대로� 복제하여� 그대로� 출력한� 것으로� 해석될� 수� 있다.� 따라서�

암기� 현상은� 실제� LLM이� 학습한� 데이터를� 역추적하는� 것에� 중요한� 기술적� 단서가� 된다.

� 암기� 현상을� 측정할� 수� 있는� 일반적으로� 잘� 알려져� 있는� 방법은� 바로� 추출(Extraction)이다.�

추출은� 출력물에서� 특정� 학습� 데이터를� 그대로� 재현하도록� 유도하는� 기법이다.� 예를� 들어�

100개의� 토큰으로� 구성된� 학습� 데이터� 문자열이� 있다면,� 이를� 절반으로� 나누어� 앞부분을� 접두사

(Prefix),� 뒷부분을� 접미사(Suffix)라고� 한다.� LLM에� 접두사를� 입력하여� 올바른� 접미사를�

생성하도록� 유도하게� 되는데,� 원본� 학습� 데이터의� 접미사와� 일치하는� 접미사를� 생성해� 내는지�

그리고� 얼마만큼� 유사한지를� 알아보는� 것이다.

| 접두사를 통해 접미사를 알아내는 추출 방법

※ 출처: Ahmed Ahmed 외 3인, “Extracting books from production language models”, arXiv, 2026.01.06.

4) Ahmed Ahmed 외 3인, “Extracting books from production language models”, arXiv, 2026.01.06.
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� 이러한� 추출� 기법은� 2026년� 1월에� 발표된� 최근� 연구에서� 흥미로운� 결과가� 나왔다.� 해리포터와�

마법사의� 돌(Harry� Potter� and� the� Sorcerer's� Stone)과� 같은� 유명� 도서의� 경우,� LLM에서�

원본과� 거의� 동일한� 내용을� 상당� 부분� 추출할� 수� 있었다.

� 아래의� 막대� 그래프에서� 나타난� nv-recall(near-verbatim� recall)� 값은� 전체� 책의� 텍스트� 길이에�

대한� 거의� 원문� 그대로� 추출된� 텍스트의� 길이의� 비율을� 백분율로� 나타낸� 값이다.� 특히� 눈여겨�

볼� 점은� Claude� 3.7� Sonnet� 모델의� 경우� 비록� 별도의� 보안� 우회(Jailbreak)를� 사용해야� 했지만,�

원본� 도서의� 무려� 95.8%에� 달하는� 내용을� 거의� 그대로� 추출했다.� Gemini� 2.5� Pro와� Grok� 3�

모델은� 보안� 우회� 없이� 단순� 요청만으로도� 각각� 원본� 도서의� 76.8%와� 70.3%의� 내용을� 추출

하였다.� GPT-4.1은� 초기에는� 추출이� 성공적으로� 작동하였으나,� 해리포터와� 마법사의� 돌의� 1장이�

끝난� 직후에는� 추출� 진행을� 거부하였기� 때문에� 4%에� 그쳤다.5)

� 이러한� 실험� 결과는� LLM이� 단순히� 학습� 데이터의� 통계적� 패턴만을� 학습한다는� 기존의� 통념과�

달리,� 사실상� 원본� 저작물을� 그대로� 복원할� 수� 있다는� 것을� 보여준다.� 또한� LLM에서� 추출을�

방지하는� 안전장치를� 구축한다고� 할지라도,� 이를� 우회하여� 저작권이� 있는� 자료를� 대량으로� 재현해�

낼� 수� 있는� 위험성을� 보여준다.

�

| LLM에서 해리포터와 마법사의 돌 원문을 추출한 결과

※ 출처: Ahmed Ahmed 외 3인, “Extracting books from production language models”, arXiv, 2026.01.06.

5) Ahmed Ahmed 외 3인, “Extracting books from production language models”, arXiv, 2026.01.06.
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4. 최근 새롭게 제안된 기술 ‘RECAP’

� ‘RECAP(Reproducing� Copyrighted� Data� from� LLMs� Training� with� an� Agentic� Pipeline)’은�

LLM이� 암기하고� 있는� 학습� 데이터를� 스스로� 재현하도록� 유도하는� 에이전틱� 파이프라인

(Agentic� Pipeline)� 구조로� 구성되어� 있다.� 에이전틱� 파이프라인은� LLM에게� 단순히� 단발성�

질문을� 던지는� 수준을� 넘어� 여러� 에이전트가� 서로� 협력하여� LLM의� 깊숙한� 기억을� 점진적으로�

이끌어내는� 방법이다.6)

� ‘RECAP’은� 5단계의� 파이프라인으로� 구성되는데� 요약� 에이전트(Section� Summary� Agent),�

추출� 에이전트(Extraction� Agent),� 원문� 검증(Verbatim� Verifier),� 보안� 우회(Jailbreaker),�

피드백� 에이전트(Feedback� Agent)로� 나뉜다.

| ‘RECAP’의 개요

※ 출처: Andre V. Duarte 외 5인, “RECAP: Reproducing Copyrighted Data from LLMs Training with an Agentic

Pipeline”, arXiv, 2026.03.13.

� ‘RECAP’을� 간단하게� 살펴보면,� 요약� 에이전트는� 텍스트� 문서의� 전체� 구조를� 분석하여� 작은�

단위로� 세분화하고,� 정리하는� 역할을� 한다.� 이때� 제목,� 저자,� 목차� 등과� 같은� 메타데이터를�

활용하여� LLM이� 특정� 기억을� 더� 쉽게� 떠올릴� 수� 있도록� 돕는다.�

� 추출� 에이전트가� 해당� 부분에� 적절한� 접두사를� 입력하여� 실제� 암기된� 데이터를� 추출해� 내며,�

추출된� 문장들은� 원문� 검증� 단계를� 통해� 원본� 문서를� 재현하였는지의� 여부를� 확인한다.� 만약�

LLM이� 저작권� 보호를� 이유로� 답변을� 거부할� 경우,� 보안� 우회� 단계가� 개입해� 새로운� 프롬프트를�

6) Andre V. Duarte 외 5인, “RECAP: Reproducing Copyrighted Data from LLMs Training with an Agentic Pipeline”, arXiv, 2026.03.13.



LLM이� 학습한� 저작물을� 알아낼� 수� 있을까?
6

만들어내는� 방식으로� 추출� 경로를� 다시� 확보한다.

� 마지막으로� 피드백� 에이전트는� 검증� 결과를� 분석하여� 추출된� 문장이� 원본과� 다를� 경우,� 그�

차이를� 분석하여� 모델이� 올바른� 내용을� 출력할� 수� 있도록� 미세한� 힌트를� 제공한다.� 추출�

에이전트에서� 피드백� 에이전트까지의� 구간에� 대해� 최대� 5회까지� 반복적으로� 최적의� 응답을�

탐색하는� 방식으로� 추출의� 정확도를� 높이게� 된다.

� 결과적으로� ‘RECAP’은� 이러한� 반복적인� 순환� 구조를� 통해� 암기� 현상을� 더� 정확하게� 재현하도록�

유도함으로써� 기존의� 단일� 단계적인� 추출� 방법보다� LLM에서� 기억된� 학습� 데이터를� 정밀하게�

도출하고� 검증하도록� 설계된� 방법이다.

� Claude� 3.7에서� ‘RECAP’의� 분석� 결과를� 살펴보면� 저작권이� 만료된� 도서나� 저작권이� 있는� 도서와는�

상관없이� 유명� 도서의� 상당� 부분을� 성공적으로� 재현할� 수� 있는� 것으로� 나타났다.� Rouge-L�

(Recall-Oriented� Understudy� for� Gisting� Evaluation� -� Longest� Common� Subsequence)�

값은� LLM에서� 생성된� 문장과� 원본� 문장에서� 공통적으로� 나타나는� 가장� 긴� 단어의� 배치된� 순서가�

일치하는� 정도를� 측정하는� 지표로,� 대부분의� 도서에서� Rouge-L� 값은� 0.6을� 넘어갔으며� 특히�

프랑켄슈타인(Frankenstein),� 동물� 농장(Animal� Farm),� 어린� 왕자(The� Little� Prince)� 도서의�

경우� Rouge-L� 값이� 1.0에� 가까웠는데� 이는� 원본의� 대부분을� 그대로� 재현하였다는� 뜻이다.7)

| Claude 3.7에서 ‘RECAP’의 분석 결과

※ 출처: Andre V. Duarte 외 5인, “RECAP: Reproducing Copyrighted Data from LLMs Training with an Agentic

Pipeline”, arXiv, 2026.03.13.

�

7) Andre V. Duarte 외 5인, “RECAP: Reproducing Copyrighted Data from LLMs Training with an Agentic Pipeline”, arXiv, 2026.03.13.
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�5. 시사점

� 학습� 데이터를� 추출해� 내는� 기술을� 개발하는� 것은� LLM이� 무엇을� 암기했는지에� 대한� 구체적인�

증거를� 제공하여� 저작권이� 있는� 자료가� 유출되지� 않도록� 안전장치를� 구축하는� 것에� 도움이� 된다.�

이는� 단순히� LLM이� 학습� 데이터로� 사용한� 원본을� 얼마나� 재현했는지를� 나타내는� 것뿐만이�

아니라,� 인공지능� 개발� 기업들이� LLM의� 암기� 현상을� 정밀하게� 진단하여� LLM을� 조정하고�

개선할� 수� 있도록� 한다는� 점에서� 중요한� 역할을� 한다.� 고도화된� 추출� 기술이� LLM의� 취약점을�

파악하고� 데이터� 보호� 수준을� 높이는� 계기가� 되는� 것이다.

� 또한,� ‘RECAP’과� 같은� 역추적� 방식으로� 향후� 저작권� 분쟁에서� 객관적인� 판단� 근거를� 제시할�

수� 있을� 것으로� 보인다.� LLM이� 학습� 데이터를� 변형적으로� 이용했는지,� 아니면� 원본의� 가치를�

대체하는� 수준으로� 복제했는지를� 정량적� 지표로� 입증할� 수� 있기� 때문이다.� 앞으로� 인공지능�

분야의� 기술이� 더욱� 발전하여� 권리자와� 인공지능� 개발� 기업� 간의� 법적� 불확실성을� 해소하고�

학습� 데이터의� 투명성이� 보장되길� 바란다.
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