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[Abstract] 

The reliability of Large Language Models(LLMs) can be compromised by limitations in up-to-date 

information and gaps in specific domain knowledge, often leading to issues like hallucination and decreased 

trustworthiness. To address these challenges, Retrieval-Augmented Generation(RAG) models are increasingly 

utilized, allowing LLMs to provide relevant answers by leveraging external data without additional training. 

While much research has demonstrated the potential of RAG models to enhance the reliability of LLMs, 

there has been limited investigation into how best to utilize external resources to improve RAG model 

performance. In this study, we propose a methodology to enhance RAG model performance through 

sentence-based extraction of external reference materials. To evaluate our proposed methodology, we 

conducted a Q&A task in a specialized domain (Military English) using 5,006 abbreviations and acronyms. 

We compared the accuracy of an LLM and two types of RAG models (simple text extraction and 

sentence-based extraction), finding that our proposed approach outperformed the other models. 
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[요   약]

LLM은 학습 데이터에 포함되지 않은 최신 정보나 특정 도메인 지식 부족으로 인해 신뢰성 문

제와 환각 현상이 발생할 수 있으며, 이를 보완하기 위해 외부 자료를 활용하여 추가 학습 없이

도 적절한 답변을 제공하는 RAG 모델의 활용도가 높아지고 있다. 이에 따라 RAG 모델이 LLM의 

신뢰성을 향상시킬 수 있다는 많은 연구 결과들이 보고되고 있으나, 외부 자료를 어떠한 형태로 

활용하면 RAG 모델의 성능을 더욱 향상시킬 수 있을지에 대한 연구는 상대적으로 미진하다. 이

에 본 연구에서는 외부 참고자료의 문장화 추출을 통해 RAG 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 방

법론을 제안하고자 한다. 제안 방법론의 성능 평가를 위해 특정 도메인(군사영어)에서 사용하는 

약어와 두문자어 5,006개로 LLM과 두 가지 RAG 모델(텍스트 단순 추출, 문장화 추출)에 대한 

Q&A 태스크를 수행하여 정확도를 비교하였으며, 그 결과 제안 방법론인 문장화 추출 RAG 모델

이 다른 모델보다 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 

▸주제어: 거대 언어 모델, 검색-증강 생성, 랭체인, 약어, 두문자어
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I. Introduction

대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)은 자

연어처리, 이미지인식, 그리고 의사결정 등에서 인간 수준

의 복잡한 작업을 수행하기 위하여 방대한 양의 파라미터

와 데이터로 학습한 대규모 AI 시스템 혹은 서비스를 말한

다[1]. LLM은 일반적으로 수천억개 이상의 파라미터를 가

지는 대규모 인공신경망을 사용하며, GPT-3, GPT-4, 

BERT, LaMDA, 그리고 CLIP 등이 대표적이다[1]. LLM은 

텍스트 생성 및 요약, 언어 번역, 그리고 질의응답 등 매우 

다양한 분야에서 뛰어난 능력을 입증해 왔으며, 복잡한 언

어 패턴을 분석하고 맥락에 따라 적절한 응답을 제공하는 

능력을 갖추고 있다[2]. 

그러나 LLM에도 한계점이 존재하는데 바로 응답에 대

한 ‘신뢰성’과 정보의 ‘최신화’를 만족하기 어렵다는 것이

다. 구체적으로 LLM은 주어진 학습 데이터를 활용하여 만

들어진 모델이기에 학습에 포함되지 않은 내용에 대해서

는 답을 하지 못하거나 잘못된 답을 생성하는 환각현상

(Hallucination)을 초래하기도 한다[3-4]. 예를 들어 LLM

을 활용한 ChatGPT도 특정 연도까지의 공개 데이터만으

로 학습되었기 때문에, 그 이후의 데이터나 비공개 데이터

를 포함하는 특정 도메인에서의 질의응답에는 좋은 답변

을 하기 어렵다.

이러한 문제점을 해결하기 위한 방법으로 미세 조정

(Fine-tuning)과 검색-증강 생성(Retrieval-Augmented 

Generation, RAG) 방법이 활용되고 있다. 미세 조정은 

사전 학습된 LLM을 특정 목적에 적합하도록 파라미터 값

을 조정하거나 성능을 향상시키기 위해 특정 데이터셋에 

대한 추가적인 학습을 거치는 반복적인 과정을 의미한다

[5]. 그러나 미세 조정은 부가적인 학습 비용 발생, 특정 

작업 또는 도메인에 대한 라벨링된 학습 데이터의 필요성, 

동적 데이터 환경에서의 재훈련 빈도 증가, 그리고 학습된 

모델이 블랙박스처럼 작동하여 모델의 응답을 이해하기 

어렵다는 문제점을 가지고 있다[6]. 또 하나의 방법인 

RAG는 검색 기반 모델을 LLM에 결합하여 응답의 질과 

정확성을 향상시키는 기술로, 외부에서 가져온 정보를 활

용하여 맥락에 맞는 정확한 응답을 생성한다[7]. RAG 기

술은 외부 데이터 소스를 활용하여 결과물을 생성하기 때

문에 응답의 정확도를 높일 뿐만 아니라, 미세 조정과 달

리 기존의 LLM을 재학습시키지 않기 때문에 비용과 시간

면에서도 효율성을 제공한다. 특히 RAG는 외부 데이터의 

변화를 적극적으로 반영할 수 있으므로 최신 정보를 활용

할 수 있는 장점이 있다.

이처럼 RAG 모델은 사용자의 질의에 더 정확하고 적절

한 답변을 제공하기 때문에, 다양한 도메인에 적용되어 

LLM의 성능을 향상시키는 방법으로 활용되고 있다. 구체

적으로 외부의 추가적인 정보를 활용하여 질문과 유사한 

내용을 추천하는 QA시스템[8], 마이크로소프트의 Bing과 

같이 웹의 검색을 통해 추가적인 정보를 제공하는 

WebGPT[9], 그리고 클라우드 기술을 통해 정형 데이터 

전처리 과정과 RAG기법의 벡터 임베딩(Vector 

Embedding) 과정을 자동화하여 손쉽게 생성형 AI의 

LLM 학습을 가능토록 하는 국내 민간 공공클라우드 인프

라(CSAP) 기반의 Chat서비스 관련 연구[10] 등 다양한 분

야에서 활발한 활용이 이루어지고 있다. 또한 시스템 보안

유지와 공개가 제한되는 특정한 도메인의 환경에서도 

LLM을 사용하기 위해 RAG 모델을 이용하는 방법도 활발

하게 연구되고 있으며, 특히 우리 군은 국방혁신 4.0을 위

한 AI 과학기술강군 육성을 위하여 RAG 기반 군사용 소형

언어모델(mil-sLLM)을 활용한 국방 AI플랫폼의 발전방향

을 모색하고 있다[11-12].

RAG 모델의 성능에는 LLM 외부에서 어떤 자료를 참고

하는지 뿐 아니라, 해당 자료들을 어떤 형태로 활용하는지

가 영향을 끼치는 것으로 알려져 있다. 참고하는 자료들은 

PDF, CSV, TXT, EXCEL 파일 또는 DB 등의 다양한 형

식으로 존재하며, 그 내부는 텍스트, 표, 그리고 그림 등의 

다양한 형태로 구성이 된다. 특히 표 형태는 행과 열의 관

계를 통해서 각각의 데이터가 특별한 의미를 가지게 되는

데, 단순히 텍스트만 추출한다면 이 과정에서 문서가 나타

내고자 하는 문맥적 의미가 소실될 우려가 있다. 따라서 

문서 내부의 문맥적 의미를 잘 추출해 낼 수 있어야 성능

이 좋은 RAG 모델이라 할 수 있을 것이다.

이에 본 연구에서는 RAG 모델을 활용하면 LLM의 신뢰

성을 향상시킬 수 있다는 기존 연구의 발견에서 더 나아

가, 외부 참고자료의 문장화 추출을 통해 RAG 모델의 성

능을 향상시킬 수 있는 방안을 제안하고자 한다. 구체적으

로 본 연구에서는 특정 도메인(군사영어)에서 사용하는 약

어에 대해 LLM과 두 가지 RAG 모델(텍스트 단순 추출, 

문장화 추출)을 활용하여 Q&A 태스크(Task)를 수행하고, 

각 모델의 정확도를 비교하여 제안 모델의 유용성을 확인

하고자 한다. 

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 2장에서는 LLM, 

LangChain, RAG, 그리고 FAISS(Facebook AI 

Similarity Search)에 대한 기존연구와 군사영어의 특성 

등을 소개하고, 3장에서는 본 연구에서 제안하는 문장형식

의 참고자료를 활용하는 방법론을 소개한다. 4장에서는 제
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안 방법론의 성능 평가 결과를 제시하고, 5장에서는 본 연

구의 기여와 한계를 요약한다.

II. Preliminaries

1. LLM

통계를 기반으로 한 초기 언어 모델에서 출발한 LLM은 

방대한 훈련 데이터와 사전 학습 방법을 활용한 트랜스포

머의 등장으로 인해 인간의 언어로 표현된 텍스트를 이해

하고 새로운 내용을 생성할 수 있는 모델로 변모하였다. 

이를 위해 일반적으로 LLM은 수천억 개 이상의 파라미터

를 활용하여 방대한 텍스트 데이터를 처리하면서 그 성능

을 향상시켰다[13]. LLM은 자연어 처리(NLP) 영역에서 큰 

발전을 이끌었으며, 위험 평가, 프로그래밍, 취약점 탐지, 

의료 텍스트 분석, 그리고 검색 엔진 최적화 등 다양한 분

야에서 활용되고 있다[14-19]. 

일반적으로 LLM은 최소한 다음 네 가지 주요 특징을 

가져야 한다[20]. 첫째, 자연어 텍스트에 대한 깊은 이해와 

해석 능력을 보여주며, 텍스트 추출 및 번역과 같은 다양

한 언어 관련 작업을 수행할 수 있어야 한다. 둘째, 주어진 

질문에 따라 인간처럼 텍스트를 생성할 수 있어야 하며, 

문장 완성, 단락 작성, 그리고 기사 작성까지 가능해야 한

다. 셋째, 도메인 전문성을 고려한 맥락 인식을 보여주어

야 한다. 넷째, 문제 해결 및 의사결정에서 뛰어나야 하며, 

텍스트 내 정보를 활용하여 정보 검색 및 Q&A 시스템 같

은 작업에 적절한 답변을 제공해야 한다.

이러한 LLM은 학습에 사용된 소스의 공개 여부에 따라 

개방형 모델과 API와 같은 기능을 통해 활용만 할 수 있는 

폐쇄형 모델로 나눌 수 있으며, Table 1에 나타난 바와 같

이 다양한 모델들이 있다[20]. 

Model Provider Params
Open

-Source
Tunability

GPT-4 OpenAI 1.7T × ×

GPT-3.5 

turbo
OpenAI 175B × ×

GPT-3 OpenAI 175B × ×

BERT Google 340M ○ ○

PaLM Google 540B ○ ○

LLaMA Meta AI 65B ○ ○

Table 1. Comparison of popular LLMs

개방형 모델은 개발자가 파라미터의 조정과 추가 학습

을 통해 더 나은 성능을 발휘할 수 있으므로, 내부 자료를 

보호하고 특정 목적을 달성하기 위한 언어 모델이 필요한 

기업이나 공공기관에서 사용하기에 좀 더 적합한 것으로 

알려져 있다[21].

2. LangChain

LangChain은 LLM을 기반으로 애플리케이션을 구축하

기 위한 오픈 소스 프레임워크이다[22]. LangChain은 

LLM 모델이 생성하는 정보의 정확성 및 연관성을 개선하

기 위해 새 프롬프트 체인을 구축하거나, 기존 템플릿을 

맞춤화하여 LLM이 추가 학습이나 미세 조정 없이 새로운 

데이터에 접근할 수 있도록 도와준다. 

LangChain 프레임워크는 Fig. 1에서와 같이 언어모델

이 어떤 순서로 어떤 동작을 취할지 결정하는 Agents 모

듈, 모델에 정확한 응답을 위한 저장 메커니즘을 제공하는 

Memory 모듈, LLM 애플리케이션의 다양한 단계에 연결

할 수 있는 Callbacks 모듈, PDF 또는 엑셀 파일과 같은 

외부 문서를 로드 및 임베딩하고 검색하는 Data 

Connection 모듈, 한 모듈의 출력이 다른 모듈에 입력으

로 전송되는 Chains 모듈, 그리고 모델에서 보낸 응답을 

애플리케이션에서 사용할 수 있도록 원하는 형식으로 해석

하는 작업을 돕는 Model I/O 모듈로 구성되어 있다[23].

Fig. 1. LangChain Framework[23]

3. RAG

RAG는 LLM이 응답을 생성하기 전에 학습 데이터 소스 

외부의 신뢰할 수 있는 지식 베이스를 참조하도록 하는 프

로세스로서, 주어진 외부 데이터로부터 정보를 검색하고 

활용하여 LLM이 맥락에 맞는 정확한 응답을 생성하도록 

도움을 준다[7]. RAG 사용을 위한 외부 데이터는 청크

(Chunk) 단위의 작은 조각으로 나뉜다. 이렇게 나누어진 

조각들은 텍스트 데이터를 숫자인 벡터로 전환하는 임베

딩(Embedding) 과정을 거치고, 임베딩 결과는 벡터 저장

소에 저장한다[24]. 

LLM에 RAG를 활용하는 개념적 흐름은 Fig. 2에서와 

같이 나타낼 수 있다. 사용자 질의가 발생하면, 이를 벡터
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로 변환한 뒤, 외부 데이터가 저장된 벡터 데이터베이스와 

매칭 작업을 거쳐 유사한 정보를 검색한다. 검색된 데이터

는 사용자 질의에 추가하여 프롬프트를 보강하는데 사용

되며, 이를 활용하여 LLM은 사용자 질의에 대해 더 정확

한 답변을 생성할 수 있다[24].

Fig. 2. Conceptual Flow of Using RAG[24]

LangChain을 사용하면 저장된 내부 문서에서 데이터

를 읽고, 이를 대화형 응답으로 요약하는 애플리케이션을 

구축할 수 있는 RAG 모델을 만들 수 있다. 이렇게 구축된 

RAG 모델은 LLM의 할루시네이션을 줄이고, 응답의 정확

도를 향상시킬 수 있다[22].

4. FAISS

FAISS는 벡터 형태로 표현된 데이터를 효율적으로 저

장하고 검색하기 위해 Facebook AI Research에서 개발

한 라이브러리로, 로컬 환경에서 인덱스를 생성하고 유지

할 수 있는 기능을 제공한다[25]. 데이터를 외부 서버로 전

송하지 않고 저장 및 검색이 가능하므로 민감한 정보가 외

부 네트워크를 통해 유출될 위험을 줄일 수 있으며, 로컬 

메모리와 디스크에서 직접 검색을 수행하므로 실시간 검

색이 용이하다. 또한 벡터를 압축하여 저장하는 양자화 기

법(Quantization)을 통해 대규모 데이터셋에서도 메모리 

사용량을 최소화할 수 있으며, HNSW(Hierarchical 

Navigable Small World)와 같은 그래프 기반 인덱스를 

활용하여 고속 검색을 지원한다. 이러한 특징으로 인해 

FAISS는 웹 기반 벡터 저장소에 비해 데이터 보안성과 실

시간 처리 성능에서 강점을 가지고 있다[25].

5. English for Specific Purpose and Military English

군에서 사용하는 영어는 일반영어 뿐만 아니라 군이라

는 전문분야에 관련된 영어가 많다. 따라서 군에서 원활한 

의사소통을 위해서는, 일반영어(English for General 

Purpose, EGP)뿐 아니라 군대라는 특수 조건과 환경에서 

사용하는 특수목적영어(English for Specific Purpose, 

ESP) 역시 명확히 이해해야 한다[26]. 특히 한국군의 군 

간부들은 향후 한・미간 전작권 전환을 대비하기 위해 전

쟁을 주도적으로 계획하고 시행할 수 있는 능력을 기본적

으로 갖추어야 하고, 이를 통해 우수한 미군을 작전통제할 

수 있어야 한다. 이처럼 한미 연합방위체계에서 주도적 역

할을 수행하기 위해서는, 연합작전 기획 및 지휘, 작전계

획 작성, 작전수행능력, 그리고 연합전력의 전략적 전술적 

운용 능력을 보유할 수 있는 군사영어의 교육 강화가 요구

된다[27]. 

특수목적영어는 아래 Table 2와 같이 학문적 목적을 위

한 영어(English for Academic Purpose, EAP)와 직업

교육을 위한 영어(English for Occupational Purpose, 

EOP)로 구분할 수 있다[28]. EAP는 전공 관련 과학 및 기

술 영어, 의학영어, 법률영어, 그리고 금융영어 등으로 세

분화할 수 있으며, EOP는 직업적인 관점에서 다루는 직무

영어로서 의학영어, 비즈니스 영어, 그리고 군사영어 등의 

전문직 목적 영어(English for Professional Purposes, 

EPP)와 직업 및 취업을 위한 직업 목적 영어(English for 

Vocational Purposes, EVP)로 세분화된다. 본 논문에서 

다룰 군사영어는 EOP의 한 종류인 EPP의 하나로 일반영

어와 명확히 구분된다.

ESP

EAP

Science & Technology English

Medical English

Legal English

Financial English

EOP

EPP

Medical English

Business English

Military English

EVP
Pre-vocational English

Vocational English

Table 2. Category for ESP

군사영어는 신속 정확한 군사작전에 사용되기 때문에, 

객관적 사실을 바탕으로 문장이 매우 간결할 뿐 아니라 일

반영어와 다르게 해석이 되는 경우가 많다는 특징을 갖는

다. 예를 들어 군사영어에서 “Engineer Unit”은 기술부서

가 아니라 공병부대를 지칭하는 의미로 사용된다. 또한 효

율적인 의사전달을 위해 두문자어(Acronym)와 약어

(Abbreviation)를 빈번하게 사용한다. 예를 들어 합동참모

본부를 뜻하는 “Joint Chiefs of Staff”는 두문자어인 

“JCS”로, 사단을 뜻하는 “Division”은 약어인 “Div.”로 기

재하여 문장을 간결하게 만드는 경향이 있다. 이러한 군사

영어의 특수성을 고려하지 않은 문장 번역은 원래의 의미

를 왜곡시킬 우려가 있다. 예를 들어, “The Birdfarm 



Sentence-Based Extraction Methodology from External References to Enhance Performance in RAG   33

requests IPR on BDA of the Blue Force.”라는 문장은 

일반영어로 해석을 하면 “새농장이 청군의 BDA에 대한 

IPR을 요청했다.”로 번역될 수 있다. 하지만, 군사영어에

서 Birdfarm은 항공모함을, IPR은 중간보고 또는 추진현

황보고(In-Progress Report)를, BDA는 전투피해평가를, 

그리고 Blue Force는 아군을 의미한다. 따라서 해당 문장

은 “항공모함에서 우군 전투피해평가에 대한 중간진행보

고를 요청했다”고 번역해야 한다[29].

III. The Proposed Scheme

1. Research Process

본 논문은 군사 용어의 특수성을 반영하고 있는 RAG를 

활용하여 약어 또는 두문자에 대한 Full Form을 반환해 

주는 시스템을 구현하였는 바, 본 장에서는 외부 데이터를 

문장 형태로 참조하여 RAG 모델의 성능을 향상시키기 위

한 방법론을 소개하고, 단계별 구체적인 프로세스를 설명

한다. 제안 방법론의 전체적인 과정은 Fig. 3과 같다. 

Fig. 3. Overall Research Process

먼저 Phase 1은 기존 표 형태의 외부 데이터를 문장 형

태의 데이터로 변경하고(①), 문장 형태로 구성된 PDF 문

서에서 텍스트를 추출하여 자연어 처리에 사용할 수 있는 

형태로 만든다(②). 이후 추출된 문장들을 모델이 처리하

기 용이한 적절한 크기의 청크(Chunk)로 분할한 뒤(③), 

각 청크들의 텍스트 데이터를 수치 벡터로 변환하여 벡터 

저장소에 저장한다(④). Phase 2에서는 질의 문장을 임베

딩하여 벡터로 변환하고(⑤), 이를 벡터 저장소에 담긴 외

부 데이터와 비교하여 유사한 청크들을 추출한 뒤(⑥), 

LLM이 답변을 생성하기 위해 필요한 적절한 프롬프트를 

작성한다(⑦). 이후 Phase 3에서는 생성된 프롬프트를 

LLM에 적용하여 답변을 생성한다(⑧). 각 단계에 대한 세

부적 프로세스는 다음의 각 절에서 설명하며, 실제 데이터

를 적용한 제안 방법론의 성능 평가는 4장에서 제시한다.

2. Sentence Composition from Table Type Data

본 절에서는 Fig. 3의 Phase 1에서 이루어지는 과정 

중, 표 형태의 데이터를 문장 형태의 데이터로 재구성하는 

과정을 제시한다(①). 본 논문에서 사용하는 외부 데이터

인 군사용어 약어집은 Fig. 4에서 보는 바와 같이 약어와 

의미가 표의 형태로 되어 있으며, 텍스트만 추출하는 경우 

이 두 열의 관계성이 손실된다. 따라서 본 단계에서는 해

당 두 열을 그대로 추출하는 대신, 약어와 의미 사이에 

‘stands for’를 추가함으로써 표에 제시된 의미가 손실없

이 유지될 수 있도록 외부 데이터를 재구성하였다. 또한 

문서 각 페이지의 상하 여백에 있는 불필요한 텍스트 제거 

등의 전처리 역시 본 단계에서 수행하였다. 

Fig. 4. Example of Sentence Composition

3. Chunking, Embedding, and Vector Store

본 절에서는, 참고하는 외부 데이터에서 텍스트를 추출

하여(②), 자연어 처리가 용이한 적절한 크기로 분할하고

(③), 이를 질의어와 비교할 수 있도록 벡터 저장소에 저장

하는 과정을 소개한다(④). LangChain 프레임워크에서 텍

스트를 추출하고 분할하는 방법은 청크 크기에 따라 균일

하게 분할하는 ‘CharacterTextSplitter’ 방법과 문장의 

문맥을 유지하기 위해 문장 형태에 따라 분할하는 

‘RecursiveCharacterTextSplitter’방법 등이 대표적이
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며, 본 논문에서는 문맥의 특성을 잘 간직할 수 있다고 알

려진 후자의 방법을 사용한다. Fig. 5는 청크 분할을 보여

주는 사례로, ‘A-5’에 대한 설명이 전자의 방법에서는 두 

개의 청크로 분할되어 의미 보전이 어렵지만, 후자의 경우

는 두 번째 청크에서 완전한 문장을 이루고 있음을 확인할 

수 있다. 

Fig. 5. Compare of TextSplitters

이렇게 분할된 청크들은 Fig. 6과 같이 임베딩 과정을 

거쳐서 수치로 표현되고, 수치화된 자료들은 FAISS를 활

용하여 벡터 저장소에 저장하였다. 본 연구는 내부 자료의 

보호와 보안이 매우 중요한 도메인에서의 RAG 사용을 목

표로 진행되므로, 벡터 저장소로 로컬 환경에서 자료의 저

장과 검색이 이루어지는 FAISS를 사용하였다[25].

Fig. 6. Example of Embedding

4. Chunk Selection and Prompt Crafting

본 절에서는 Fig. 3의 Phase 2에서 이루어지는 과정 

중, 질의문을 임베딩한 쿼리 벡터(⑤)를 벡터 저장소에 저

장된 자료들과 비교하여 유사도가 높은 청크를 선택하고

(⑥), 검색된 청크들의 문장들과 질의의를 포함한 프롬프

트를 작성한 뒤(⑦), Phase 3에서 이를 활용하여 LLM을 

통해 결과값을 생성하는 과정을 소개한다(⑧). 질문자의 

쿼리가 입력되면 이를 외부 데이터를 임베딩한 것과 동일

한 방식으로 수치화한다. 다음으로 Fig. 7에서 보는 바와 

같이 수치화된 쿼리의 벡터값과 벡터 저장소에 저장되어

진 각 청크의 벡터값들을 비교하여 유사도가 높은 청크를 

선택한다.

Fig. 7. Example of Chunk Similarity Score

LLM에서 프롬프트는 모델이 응답을 생성하는 데 사용

하는 입력 텍스트를 의미하며, 원하는 출력 형태 및 질의

자의 요구사항을 알려줌으로써 모델이 생성하는 결과에 

영향을 미친다[30]. LLM은 진술형 문장보다 명령형이나 

질문형의 지시 사항에 더 효과적으로 반응하므로[31], 명

확하고 구체적인 지시와 예시를 사용하여 효과적인 프롬

프트를 작성하는 것이 중요하다. 답변은 Fig. 8과 같이 예

시가 없는 경우인 Zero-Shot, 예시가 1개인 One-shot, 

그리고 2개 이상인 Few-shot Learning으로 구분하며, 본 

논문에서는 참고자료의 문장형태와 유사하게 답변을 생성

하기 위해 정확한 답변을 생성해야 하므로 One-shot 방

법을 활용한다[9].

Fig. 8. Example of Zero/One/Few-shot learning

마지막으로, 최종 작성된 프롬프트를 질의로 활용하여 

LLM을 통해 결과값을 얻을 수 있는데, 본 논문에서는 여

러 LLM 중 로컬환경에서 활용할 수 있는 Mistral 7B 모델

을 선택하였다. Mistral 7B 모델은 매개변수가 73억개임

에도 불구하고 벤치마크 전 분야에서 메타의 ‘라마 2 13B’

를 능가했으며, 매개변수 340억개인 ‘라마 1 34B’까지 상

당 분야에서 뛰어넘는 등 뛰어난 성능을 갖춘 것으로 알려

져 있다. 또한, Mistral 7B 모델은 파인튜닝 등을 통해 특
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정 도메인에 부합된 모델을 만드는데 용이한 장점을 가지

고 있다[32]. 위의 전체 과정을 통해 구현된 시스템의 질의

응답은 Fig. 9와 같이 정확한 답변, 가능성 있는 답변, 그

리고 답변할 수 없음의 세 가지 형태를 나타낸다.

Fig. 9. Example of Answers 

IV. Experiment

1. Experiment Overview

본 장에서는 앞서 소개한 제안 방법론을 실제 데이터에 

적용한 실험 결과를 소개한다. 실험에는 미 국방부 발행 

군사용어 사전에서 수집한 5,006개의 약어 및 두문자어를 

데이터로 사용하였다. 본 데이터 셋은 표 형태의 PDF 파

일로 구성되어 있으며, 이를 ‘stands for’로 연결한 문장

화 형태의 PDF 파일을 추가로 생성하여 두 가지 형태의 

파일을 외부 데이터로 활용하였다. 실험 환경은 Python을 

통해 구축하였으며, 구체적인 H/W 및 S/W 환경은 Table 

3과 같다. 또한 성능 비교 실험의 전체 프로세스는 Fig. 

10과 같다.

H/W

CPU AMD Ryzen 7

GPU Radeon 780M

RAM 32GB

S/W

OS Windows 11

Python 3.12.3

LLM Mistral 7b

Ollama 0.3.13

LangChain 0.2.1

FAISS 1.8.0

Table 3. System Environments

Fig. 10. Overall Process of Performance Evaluation

Fig. 10의 (A)는 본 연구에서 제안하는 방법론을 적용한 

RAG_sent 모델로, 문장화된 외부 데이터를 참조하여 약

어와 두문자어에 대한 Full Form을 응답하고 그 정확도를 

평가한다. 한편, Fig. 10의 (B)와 (C)는 제안 방법론과의 

성능 비교를 위해 수행한 실험이다. (B)는 표 형태의 외부 

데이터에서 텍스트만을 추출하고 원형 그대로 참조하여 

응답하는 RAG_tbl 모델이고, (C)는 참조하는 외부 데이터 

없이 순수하게 Pure LLM으로부터 응답을 생성하는 모델

이다. 

본 논문의 실험 데이터는 Fig. 11과 같이, 군사용어의 

약어와 두문자어를 질의(Question) 데이터로 구성하고, 각

각의 해설은 모델들이 추론한 답변 내용의 정확성을 평가

하기 위한 정답(Answer) 데이터로 사용하였다. 군사용어

는 활용시 정확히 하나의 의미만을 지칭하므로, 중의어나 

다의어로 구성된 약어 및 두문자어는 실험 데이터에서 배

제하였다.

Fig. 11. Example of Q&A Data
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또한, 외부 데이터는 Fig. 12와 같이 두 가지 유형으로 

구성하였다. 본 논문에서 제안하는 RAG_sent 모델은 문

장화된 자료(Sentence type)를 활용하고, 비교 대상 중 

하나인 RAG_tbl 모델은 텍스트로만 구성된 표 형식의 자

료(Table type)를 활용하였다.

Fig. 12. Example of PDF files

2. One-shot Prompt Crafting

본 절에서는 모델에 최종 프롬프트를 적용하기 위한 

One-shot 프롬프트 작성 과정을 설명한다. 하나의 질의

응답 답변 예시를 One-shot 템플릿 형태로 구성하고, 외

부 데이터를 활용하여 구축된 벡터 저장소 자료 중 질의어

와 가장 유사한 자료를 검색한 결과와 벡터화된 질의를 이

용하여 모델에 적용할 체인을 Fig. 13과 같이 구성한다.

Fig. 13. Example of Prompt & Chain

3. Results

본 절에서는 최종적으로 생성된 프롬프트를 모델에 적

용하여 생성된 결과를 소개한다. 질의어는 임베딩 과정을 

거쳐 벡터화되고, 외부 데이터가 구축되어 있는 벡터 저장

소의 자료들과 유사도를 비교하여 수 개의 가장 유사도가 

높은 자료들이 검색 및 추출된다. Fig. 14는 참고자료의 

형태에 따라 하나의 질의에 대한 유사도가 가장 높은 상위 

세 개의 청크들이 추출된 예로서, 상위 청크들이 두 가지 

모델에서 서로 다르게 형성됨을 확인할 수 있다.

Fig. 14. Example of Question & Chunk Similarity Score 

이렇게 검색된 자료 및 질의어를 활용하여 생성한 최종 

프롬프트와 LLM을 통해 최종 결과를 생성해 낼 수 있다. 

Fig. 15는 각 모델별로 질의에 대한 답변을 나타낸 예시

로, 답변은 파란색과 같이 실험 데이터의 질의에 대한 정

답인 ‘Answer 데이터’와 일치하는 정확한 답변, 적색으로 

표현된 ‘several other acronym such as, various 

things depending on, several meanings depending 

on’과 같이 여러 가지 가능성 있는 자료들을 활용하여 

LLM이 생성해 낸 답변, 그리고 ‘does not offer an 

answer, answer cannot be given, cannot provide an 

answer’와 같이 응답이 불가한 답변으로 구분된다.

Fig. 15. Example of Model Answers

4. Performance Evaluation

본 절에서는 제안하는 방법론인 문장화된 외부 참고자료

를 활용한 RAG_sent 모델, 텍스트만을 추출하여 활용하는 

RAG_tbl 모델, 그리고 RAG를 사용하지 않는 Pure LLM 모

델의 성능을 비교한 결과를 소개한다. 성능 척도는 정확도를 

사용하였는데, Fig. 16과 같이 Full Form과 정확히 일치하

는 ‘Clear Answer’, 그리고 일부 다른 표현이 있으나 의미

가 동일한 ’Unclear Answer’, 이렇게 각 상황을 정답으로 

간주하는 두 가지 실험을 수행하였다. 후자의 경우 전문가의 

오답 검토과정을 통해 정답 여부를 평가하였다. 
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Fig. 16. Example of Model Answers

실험 결과 Table 4 및 Fig. 17에서와 같이 제안 방법론

인 RAG_sent 모델이 텍스트만을 추출하여 활용한 

RAG_tbl 모델 및 단순히 LLM만을 사용한 Pure LLM 모

델보다 정확도 측면에서 우수한 성능을 나타냄을 확인하

였다. 이는 RAG 활용시 외부 참고자료의 형태를 문장화하

여 추출함으로써 LLM 답변의 정확도를 향상시킬 수 있음

을 나타낸다.

Model
RAG_sent

(A)

RAG_tbl

(B)

Pure LLM

(C)

Accuracy 83.4% 60.4% 14.8%

Table 4. Performance Comparision

Fig. 17. Performance Comparison

V. Conclusions

최근 LLM은 다양한 분야에서 다양한 형태로 활용되어 

우수한 성과를 거두고 있다. 하지만 범용 LLM이 할루시네

이션 현상과 최신 정보의 적시적인 반영이 제한되는 한계

를 보임에 따라, 실제 현장에서는 내부자료를 보호하면서

도 정확한 정보를 제공하는 모델에 대한 수요가 급증하고 

있다. 이러한 범용 LLM의 제한점을 극복하기 위해 RAG 

모델을 이용하는 방법이 활발하게 연구되고 있지만, 외부 

참고자료의 특성에 따른 RAG의 성능을 분석한 사례는 상

대적으로 찾아보기 어렵다. 이러한 배경에서 본 연구에서

는, 외부 참고자료가 내포하는 의미를 잘 보존하고 있는 

문장 형태의 자료를 활용하여 RAG 모델의 성능을 향상시

키는 방법론을 제시하였다. 제안 방법론의 성능 평가를 위

해 특정 도메인(군사영어)에서 사용하는 약어와 두문자어 

5,006개로 LLM과 두 가지 RAG 모델(텍스트 단순 추출, 

문장화 추출)에 대한 Q&A 태스크를 수행하여 정확도를 비

교하였으며, 그 결과 제안 방법론인 문장화 추출 RAG 모

델이 다른 모델보다 우수한 성능을 보임을 확인하였다. 

본 연구는 단어와 단어간의 의미가 내포되어 있는 문장

을 참고자료로 활용하는 RAG 모델이 텍스트만 나열되어 

있는 자료를 참고하는 기존의 RAG 모델보다 더 효과적이

라는 점을 실험을 통해 입증했다는 점에서 학술적 기여를 

인정받을 수 있다. 즉, 신뢰할 수 있는 정보를 효율적으로 

추출 및 가공하여 활용하는 하나의 방식을 제안하였으며, 

향후 여러 가지 형태의 외부 참고자료에서 효과적으로 자

료를 추출하고 활용하는 다양한 후속 연구가 이어질 것으

로 기대한다. 또한, 제안 방법론은 군사분야와 같이 약어 

및 두문자어와 같은 특별한 형태가 매우 중요하게 활용되

는 특정 도메인에서 우수한 성능을 나타냄을 확인하였으

며, 이러한 성능 향상 측면에서 본 연구의 실무적 기여를 

찾을 수 있을 것이다. 특히, 해당 방법론은 데이터 추출 형

태에 기반을 두고 있으므로, 다양한 유형의 데이터에 대한 

추출 방법의 정의를 통해 RAG 모델의 지속적 성능 향상에 

기여할 수 있을 것으로 기대한다.

본 연구에서 제안 방법론의 성능 평가는 군사용어의 약

어 및 두문자어라는 특수한 분야에 대해서 이루어졌다. 하

지만 문장화를 통한 성능 향상이라는 제안 방법의 안정성

과 견고성을 확인하기 위해서는, 다양한 조건과 환경에서 

성능을 평가하는 후속 연구가 수행될 필요가 있다. 한편 

본 연구에서 군사용어는 문장에서 정확하게 하나의 의미

만을 갖는 것으로 가정하여 중의어 및 다의어 데이터를 분

석에서 배제하였다. 하지만 실제 업무에서는 동일한 향후 

연구에서는 문장 속에서 맥락을 파악하여 각 용어의 정확

한 의미를 찾아내는 방식으로 연구가 확장될 필요가 있다. 

또한 본 연구에서는 영어 데이터만을 활용하여 실험을 수

행하였다. 하지만 향후 연구에서는 한국어를 대상으로 한 

분석을 통해, 분석 대상 언어의 차이에 따라 제안 방법론

의 성능 향상이 상이하게 나타나는지 여부를 확인할 필요

가 있다. 
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