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Fischer 동적 기술 수준 적응 시스템
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본 발명은 사용자가 입력한 자연어 텍스트(채팅 메시지, 일기, 자가보고)에서

추출한 17개 언어 특징(평균 어휘 복잡도, 문장 길이 분산, 추상 명사 비율, 메

타인지 마커 빈도, 인과 연결사 밀도 등)을 입력으로 하여, Harvard 대학 Kurt

Fischer의 동적 기술 이론(Dynamic Skill Theory)에 기반한 13단계(Tier 0–12)

발달 수준을 가중 합 + 시그모이드 활성화 함수를 통해 추정하고, 추정된 수준

에 따라 AI 챗봇 시스템의 응답 생성 시 (a) 어휘 복잡도, (b) 문장 구조 깊이,

(c) 비유적 추상 사용 비율, (d) 메타인지 유도 빈도를 자동 조절하여 사용자의

발달 영역(Zone of Proximal Development, +1 tier)에서의 학습·치료 효과를

극대화하는 컴퓨터 구현 방법 및 시스템에 관한 것이다.

02 발명 분야

본 발명은 인공지능 기반 디지털 정신건강 서비스(Digital Mental Health) 및 적응형

학습 시스템(Adaptive Learning Systems) 분야에 속한다. 더욱 구체적으로는, 사용

자의 언어 표현으로부터 발달 수준을 추정하고, 그 수준에 맞춰 AI 대화 에이전트

(LLM 기반 챗봇)의 응답 매개변수를 자동 조정하는 시스템에 관한 것이다.

관련 기술 분야

NLP (Natural Language Processing): 언어 특징 추출, 텍스트 복잡도 분석, 의미

단위 파싱

Developmental Psychology: Fischer 동적 기술 이론, Piaget 인지 발달 단계,

Vygotsky의 근접 발달 영역(ZPD)

Conversational AI: 대형 언어 모델(LLM), 프롬프트 엔지니어링, 응답 매개변수화

Clinical Psychology / Education: 치료적 동맹, 발달적 적합성, 인지행동치료

(CBT) 모듈화



03 배경 기술

3.1 Fischer 동적 기술 이론

Kurt W. Fischer 교수(Harvard Graduate School of Education)는 1980년 "A theory of

cognitive development: The control and construction of hierarchies of skills"

(Psychological Review, 87(6), 477–531)에서 인간의 인지·정서 발달이 13단계의 위계

적 기술 구조를 따르며, 각 단계는 비선형적·맥락 의존적으로 발달한다는 이론을 제시

했다.

계층 단계명 전형적 연령 언어적 특징

0 Single Reflexes 0–4mo 언어 이전

1 Reflex Mappings 4–8mo 언어 이전

2 Reflex Systems 8–12mo 단어 단편

3 Single Sensorimotor Actions 1–2y 단일 단어

4 Sensorimotor Mappings 2y 2-3 단어 결합

5 Sensorimotor Systems 3–4y 단순 문장

6 Single Representations 4–6y 구체적 명사·동사

7 Representational Mappings 6–10y 관계·인과 연결

8 Representational Systems 10–12y 조건·가설 표현

9 Single Abstractions 12–15y 추상 명사

10 Abstract Mappings 15–19y 메타인지 표현

11 Abstract Systems 19–24y 다관점 통합

12 Single Principles 24y+ 원리·체계 통합



Fischer 이론의 핵심 통찰은 발달이 "단일 영역의 일직선 진행"이 아니라 "맥락별·기

능별로 다른 수준에서 동시 작동"한다는 점이다. 따라서 동일한 사용자도 정서적 표

현에서는 Tier 8, 추상 사고에서는 Tier 11에 위치할 수 있다.

3.2 ZPD (근접 발달 영역) 원리

Vygotsky(1978)의 ZPD 개념은 학습 효과가 극대화되는 지점이 현재 수준보다 약간

높은(현재 + 1) 영역임을 시사한다. 너무 쉬우면 지루하고 학습이 일어나지 않으며,

너무 어려우면 좌절과 회피가 발생한다.

3.3 기존 LLM 챗봇의 한계

현재 사용 중인 GPT-4, Claude, Gemini 등의 LLM 챗봇은 모두 사용자의 발달 수준을

무시하고 고정된 출력 스타일로 응답한다. 정신건강·교육 도메인에서 이는 다음 문제

를 발생시킨다:

치료 동맹 약화: 13세 청소년에게 Tier 11–12 어휘로 답하면 위협감·소외감을 유

발한다.

학습 비효율: 박사급 사용자에게 Tier 6 수준 응답은 무성의·비전문적으로 인식된

다.

치료 동맹 신호 손실: 응답 매개변수가 정합되지 않으면 사용자가 "이해받지 못한

다"는 감각을 받는다.

기존 LLM 시스템은 "system prompt"를 수동으로 설정하여 톤을 조정할 수 있지만,

이는 (a) 사용자 입력으로부터 자동 추정되지 않으며, (b) 대화 진행 중 동적으로 갱

신되지 않으며, (c) Fischer 13단계와 같은 발달 이론적 근거가 없다.

04 해결 과제

⚠️ 본 발명이 해결하려는 핵심 문제



1. 자동 발달 수준 추정의 부재. 현재 어떤 LLM 시스템도 사용자의 발달 수준을 자

동 추정하여 응답 매개변수를 조정하지 않는다.

2. 표준화된 13단계 매핑의 부재. 언어 특징 → 발달 단계 매핑을 제공하는 알고리즘

이 상업적으로 존재하지 않는다.

3. 맥락별 차등 적응의 부재. 사용자가 정서·인지·관계 영역마다 다른 발달 수준에 있

을 수 있음을 반영하는 시스템이 부재하다.

4. 실시간 동적 갱신의 부재. 대화가 진행됨에 따라 사용자의 표현 수준이 변화할 수

있으나, 이를 즉시 반영하는 메커니즘이 없다.

5. ZPD 기반 응답 보정의 부재. 현재 수준 + 1로 응답을 자동 보정하여 학습·치료

효과를 극대화하는 시스템이 부재하다.

05 발명 요약

💎 발명의 핵심 구성

5.1 시스템 구성 요소

1. 언어 특징 추출 모듈 (LFE): 사용자 입력 텍스트로부터 17개 정량 특징을 추출

2. Tier 추론 엔진 (TIE): 가중 합 + 시그모이드를 통해 0–12 단계를 추정

3. 맥락 분리 모듈 (CSM): 정서·인지·관계 도메인별로 별도 Tier 추정

4. 응답 매개변수 매퍼 (RPM): Tier → AI 응답 매개변수(어휘 복잡도, 문장 깊이, 추

상 비율, 메타인지 빈도) 매핑

5. ZPD 보정기 (ZAC): 응답 Tier = 사용자 Tier + 1로 보정

6. 동적 갱신 루프 (DUL): 매 메시지마다 Tier 재추정 및 응답 매개변수 갱신

5.2 핵심 차별점 (Inventive Step)



발달 이론과 LLM 결합: Fischer 13단계 + LLM 응답 매개변수의 직접 매핑은 선

행 기술에 존재하지 않는다.

맥락 분리 추정: 단일 점수가 아닌 도메인별 다차원 Tier 벡터.

실시간 ZPD 보정: 매 응답마다 +1 보정으로 학습 영역 유지.

언어 특징 가중치의 임상적 검증: Boston Neuromind 임상 데이터로 보정된 17개

특징 가중치.

06 상세 설명

6.1 17개 언어 특징의 정의

각 사용자 입력 메시지로부터 다음 17개 정량 특징을 추출한다:

# 특징명 정의
발달 시그

널

F1 MLD (Mean Lexical Difficulty) 단어별 빈도 역수 평균 Tier ↑

F2 SLV (Sentence Length Variance) 문장 길이 분산 Tier ↑

F3 ANR (Abstract Noun Ratio)
전체 명사 중 추상명사

비율
Tier 9+

F4
MMF (Metacognitive Marker

Frequency)

"내 생각", "느낌상" 등 빈

도
Tier 10+

F5 CCD (Causal Connective Density)
"따라서", "왜냐하면" 밀

도
Tier 7+

F6
CHD (Conditional Hypothetical

Density)
"만약 ~라면" 빈도 Tier 8+

F7 SCD (Subordinate Clause Depth) 종속절 평균 깊이 Tier ↑



# 특징명 정의
발달 시그

널

F8 FUR (Figurative Usage Ratio) 은유·비유 비율 Tier 9+

F9 MPI (Multi-Perspective Indicator)
"한편으로는" 등 다관점

마커
Tier 11+

F10 EVL (Emotion Vocabulary Lexicon) 정서 어휘 풍부도 Tier 9+

F11 TPS (Temporal Perspective Shifts)
과거·미래·가정 시제 전환

빈도
Tier 8+

F12 NEG (Negation Complexity) 중첩 부정 사용 Tier 8+

F13 QDF (Question Depth Factor) 질문의 추상도 Tier ↑

F14 SLF (Self-Reflection Frequency) 자기 참조 + 평가 마커 Tier 10+

F15 SCC (System Concept Count) 체계 개념 어휘 Tier 12

F16 PRC (Principle Reference Count) 원리 참조 표현 Tier 12

F17 NRD (Narrative Reasoning Depth) 서사적 인과 깊이 Tier ↑

6.2 Tier 추론 수식

발달 단계 Tier T(x)는 다음 식으로 계산한다:

수식 1: TIER 추정 함수

T(x) = round( 12 · σ( Σᵢ wᵢ · Fᵢ(x) + b ) ) where: x = user input text

Fᵢ = i-th linguistic feature (i = 1..17) wᵢ = trained weight for

feature i (calibrated on Boston Neuromind clinical corpus) b = bias

term σ = logistic sigmoid: σ(z) = 1 / (1 + e^(-z)) round(·) = nearest

integer in {0, 1, 2, ..., 12}

6.3 맥락 분리 추정

동일 사용자에 대해 3개 도메인별로 독립적인 Tier를 산출한다:



T_emotional = T(x, weights_emotional) T_cognitive = T(x,

weights_cognitive) T_relational = T(x, weights_relational) → Tier

Vector V = (T_e, T_c, T_r)

각 도메인별 가중치(weights_emotional, weights_cognitive, weights_relational)는 17

개 특징 중 해당 도메인에 더 강한 시그널을 주는 특징을 강조한다.

6.4 응답 매개변수 매핑

추정된 Tier에 따라 LLM 응답 생성 시 다음 4개 매개변수가 자동 조절된다:

매개변수 Tier 0–4 Tier 5–8 Tier 9–12

P1: 어휘 복잡도 기초 1000 단어 표준 3000 단어 고급 6000+ 단어

P2: 문장 깊이 단순문 위주 복문 허용 중첩 종속절

P3: 추상 비율 0–10% 10–35% 35–70%

P4: 메타인지 유도 없음 간헐적 자주

6.5 ZPD 보정 (+1 Rule)

T_response = min( T_user + 1, 12 ) → Response is generated using

parameter set for T_response, not T_user, ensuring conversation stays

in Zone of Proximal Development

예: 사용자 Tier 7 (10세 아동 수준) → 응답 Tier 8 (조건·가설 수준 한 단계 추가) 으로

생성하여 사용자가 새 추론 패턴에 도전하도록 유도한다.

6.6 동적 갱신 루프

매 사용자 메시지 수신 시 다음 절차를 반복한다:

1. 텍스트 입력 → 17개 특징 추출 (LFE)

2. 3개 도메인별 Tier 추정 (TIE + CSM)



3. 최근 5개 메시지 이동 평균으로 Tier 안정화

4. +1 보정 적용 (ZAC)

5. 응답 매개변수 업데이트 (RPM)

6. LLM에 매개변수 적용된 system prompt 주입 후 응답 생성

07 도면 설명

User Input

Text Message

LFE
Linguistic Feature
Extractor (17 feat.)

TIE + CSM
Tier Inference

3 domains

ZAC
ZPD Adjuster

Tier + 1

RPM
Param Mapper

P1–P4

LLM Response Generator

parameters injected via system prompt

→ developmentally calibrated output

DUL

Dynamic Update
Loop

5-msg avg

도 1. 시스템 전체 데이터 흐름. LFE → TIE → CSM → ZAC → RPM → LLM 응답 생성. 빨
간 점선은 동적 갱신 루프(DUL).



Fischer 13-Tier Developmental Hierarchy

Tier 0–4 Sensorimotor (0–2y)

Tier 5–8 Representational (2–12y)

Tier 9–11 Abstract (12–24y)

Tier 12 Principles (24y+)

ZPD: Response = User Tier + 1

User detected at Tier 7 Response calibrated to Tier 8

Conversation maintained in Zone of Proximal Development

도 2. Fischer 13단계 위계와 ZPD +1 보정 원리.

08 청구항

청구항 1 (독립항)

사용자의 자연어 입력에 응답하는 인공지능 대화 시스템에 의해 수행되는, 컴

퓨터 구현 적응형 응답 생성 방법으로서:

(a) 사용자 입력 텍스트로부터 평균 어휘 복잡도, 문장 길이 분산, 추상 명사 비

율, 메타인지 마커 빈도 및 인과 연결사 밀도를 포함하는 복수의 정량적 언어

특징을 추출하는 단계;

(b) 추출된 언어 특징의 가중 합에 비선형 활성화 함수를 적용하여, Fischer 동

적 기술 이론에서 정의된 0부터 12까지의 13개 발달 단계 중 사용자의 현재 발

달 단계 추정값을 산출하는 단계;

(c) 추정된 발달 단계에 1을 가산하여 응답 단계를 결정하되, 최댓값을 12로 제

한하는 단계;

(d) 결정된 응답 단계에 따라 인공지능 응답 생성기의 (i) 어휘 복잡도, (ii) 문장

구조 깊이, (iii) 추상 표현 비율 및 (iv) 메타인지 유도 빈도를 포함하는 응답 매

개변수 집합을 자동 조정하는 단계; 및



(e) 조정된 응답 매개변수를 적용하여 응답 텍스트를 생성하는 단계;

를 포함하는 것을 특징으로 하는 방법.

청구항 2 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (a)는 17개의 정량적 언어 특징을 추출하고, 상기

17개 특징은 평균 어휘 난이도, 문장 길이 분산, 추상 명사 비율, 메타인지

마커 빈도, 인과 연결사 밀도, 조건/가설 표현 밀도, 종속절 깊이, 비유 사용

비율, 다관점 지표, 정서 어휘 풍부도, 시제 전환 빈도, 부정 복잡도, 질문 깊

이, 자기성찰 빈도, 체계 개념 수, 원리 참조 수 및 서사적 추론 깊이를 포함

하는 것을 특징으로 하는 방법.

청구항 3 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (b)는 정서적 도메인, 인지적 도메인 및 관계적 도

메인에 대해 각각 별개의 가중치 집합을 적용하여 3개의 독립적인 발달 단

계 추정값을 산출하고, 단계 (d)의 응답 매개변수 조정은 도메인별 추정값

에 기반하여 수행되는 것을 특징으로 하는 방법.

청구항 4 (종속항)

청구항 1에 있어서, 사용자와의 대화가 진행되는 동안 매 사용자 입력 메시

지마다 단계 (a) 내지 (e)를 반복하고, 단계 (b)의 발달 단계 추정값을 최근

N개(N≥2) 메시지에 대한 이동 평균으로 안정화하는 것을 특징으로 하는

방법.

청구항 5 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (b)의 비선형 활성화 함수는 로지스틱 시그모이드

함수인 σ(z) = 1 / (1 + e^(-z)) 이고, 발달 단계 추정값은 12 · σ(가중합 +

편향)을 가장 가까운 정수로 반올림하여 결정되는 것을 특징으로 하는 방

법.



청구항 6 (종속항)

청구항 1에 있어서, 단계 (e)의 응답 텍스트 생성은 대형 언어 모델(LLM)에

시스템 프롬프트를 주입함으로써 수행되며, 상기 시스템 프롬프트는 단계

(d)에서 결정된 응답 매개변수에 따라 동적으로 구성되는 것을 특징으로 하

는 방법.

청구항 7 (독립항 — 시스템)

청구항 1 내지 6 중 어느 한 항의 방법을 수행하기 위한, 적어도 하나의 프로세

서와 상기 프로세서에 의해 실행되는 명령어를 저장하는 비일시적 컴퓨터 판

독 가능 저장 매체를 포함하는 적응형 인공지능 대화 시스템.

청구항 8 (독립항 — 매체)

컴퓨터에 의해 실행될 때 청구항 1 내지 6 중 어느 한 항의 방법을 수행하도록

하는 명령어를 저장하는 비일시적 컴퓨터 판독 가능 저장 매체.

09 선행 기술 비교
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OpenAI GPT-4 (2023)

System prompts

수동 톤

조정

자동 추정 없음, 발

달 이론 부재

17 특징 자동 추출 +

13단계 매핑

Khan Academy

Khanmigo (2023)

학년별 사

전 설정

정적, 사용자 입력

기반 조정 없음

실시간 동적 갱신 +

ZPD +1

Replika / Character.AI
고정 페르

소나

사용자 발달 수준

무관

맥락별 도메인 분리

추정



선행 기술 접근 방식 한계 본 발명과의 차이

Woebot / Wysa

(CBT 챗봇)

고정 스크

립트
언어 적응 없음

개별 메시지마다 매개

변수 갱신

Lexile / Flesch-

Kincaid

(가독성 점수)

텍스트 난

이도 측정

출력 측정만 가능,

입력→출력 매핑 없

음

사용자 입력 → AI 응

답 매개변수 직접 매

핑

🎯 발명의 진보성 (Inventive Step)

본 발명은 (1) Fischer 13단계 발달 이론을 LLM 응답 매개변수와 직접 매핑한

최초의 시스템이며, (2) 사용자 입력으로부터 자동 추정된 발달 단계에 따라 응

답을 ZPD(+1)로 보정하고, (3) 정서·인지·관계 도메인을 분리하여 다차원 적응

을 수행한다. 이 세 가지 결합은 선행 기술에 존재하지 않으며, 발명의 비자명

성(non-obviousness)을 구성한다.

10 산업상 이용 가능성

10.1 적용 시장

디지털 정신건강: 치료 챗봇, 자가 도움 앱, 행동 코칭 (Woebot, Wysa, Replika 등

추월)

교육 EdTech: 개인화 튜터링, 적응형 학습 플랫폼 (Khan Academy, Duolingo)

직장 코칭: 리더십 개발, 인사 코칭 챗봇

고객 서비스: 고객 발달 수준에 맞춘 응대 (특히 시니어 케어)

임상 도구: 치료사 보조, 환자 자가보고 분석

10.2 구현 형태

SaaS API: 다른 챗봇 회사가 Tier 추정·매핑 기능을 API로 호출



B2C: TalkCatcher.com — 직접 적용한 컴패니언 봇

B2B 라이선스: 의료기관·교육기관 SDK 제공

10.3 이론적 기반

본 발명은 발명자(Boston Neuromind 설립자)가 Harvard Graduate School of

Education의 Visiting Scholar로서 故 Kurt Fischer 교수의 직접 지도하에 동적 기술 이

론을 학습하고, 뇌파 ERP 기반 학습 최적화 연구에 참여한 경험을 토대로 구상되었

다. 이론적 기반의 깊이와 임상적 검증의 결합이 본 발명의 독창성을 뒷받침한다.
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