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[Abstract]

This study designed and implemented an ethical Q&A chatbot using the Retrieval-Augmented 

Generation (RAG) technique to support the ethical use of generative AI. Based on the evaluation using 

the PDF document "Generative AI Ethics Guidebook (2023)", the RAG-based chatbot demonstrated 

superior response performance in handling unstructured data (such as tables and diagrams) within the 

document compared to existing generative AI models (ChatGPT, Gemini, DeepSeek, etc.). Using the 

RAGAS(Retrieval-Augmented Generation Assessment Score) evaluation framework, key metrics—

including Context Recall and Factual Correctness—were analyzed. The results confirmed that the RAG 

chatbot enhances the reliability of document-based information retrieval and can be effectively used in 

AI ethics education. This research provides a foundational methodology for developing AI ethics 

guidelines and applying them in educational settings. 

▸Key words: Generative AI, Retrieval-Augmented Generation (RAG), Ethical AI, Q&A Chatbot, 
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[요   약]

본 연구는 생성형 AI의 윤리적 활용을 지원하기 위해 검색 증강 생성(RAG) 기법을 적용한 윤

리 Q&A 챗봇을 설계·구현하였다. ‘생성형 AI 윤리가이드북(2023년)’ PDF 문서를 근거로 한 답변 

성능을 평가한 결과 기존 생성형 AI 모델(ChatGPT, Gemini, DeepSeek)과 비교하여, RAG 기반 챗

봇은 문서 내 비정형 데이터(표, 다이어그램 등)에서 우수한 응답 성능을 보였다. 

RAGAS(Retrieval-Augmented Generation Assessment Score) 평가 프레임워크를 활용해 주요 지표

(Context Recall, Factual Correctness 등)를 분석한 결과, RAG 챗봇은 문서 기반 정보 검색의 신뢰성

을 높이며 윤리 교육에 효과적으로 활용될 수 있음을 확인하였다. 본 연구는 AI 윤리 교육과 가

이드라인 개발에 기초 자료를 제공한다.

▸주제어: 생성형 AI, 검색 증강 생성(RAG), 윤리적 AI, Q&A 챗봇, AI 윤리 가이드라인
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I. Introduction

최근 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)

의 발전과 함께 생성형 AI(Generative AI)가 다양한 분야

에서 활용되고 있다. 특히 교육 분야에서는 AI를 활용한 

맞춤형 학습, 자동 피드백, Q&A 챗봇 등의 기술이 도입되

면서 학생들의 학습 효율성을 높이고 교사의 업무 부담을 

줄이는 데 기여하고 있다. 그러나 생성형 AI의 활용이 급

격히 늘어나면서, 생성된 콘텐츠의 신뢰성과 윤리적 문제

가 중요한 연구 과제로 떠오르고 있다. AI가 제공하는 정

보의 신뢰성을 높이는 방안으로 검색 증강 생성

(Retrieval-Augmented Generation, RAG) 기법이 주목

받고 있다. 

RAG는 LLM이 기존의 학습 데이터만을 활용하는 것이 

아니라, 외부 데이터베이스에서 실시간으로 관련 정보를 

검색하여 보다 정확하고 신뢰할 수 있는 답변을 생성하는 

기술이다. 이 기법은 특히 AI가 최신 정보를 반영하거나, 

특정 도메인의 정밀한 데이터를 기반으로 응답해야 하는 

상황에서 중요한 역할을 한다. 하지만 교육 현장에서 RAG

를 적용할 경우, AI가 제공하는 정보의 정확성을 평가하

고, 윤리적 문제를 고려하는 체계적인 시스템이 필요하다.

교육 현장에서 생성형 AI를 도입할 때 가장 큰 도전 과

제 중 하나는 AI 활용 역량 부족과 윤리적 가이드라인 부

재이다. 기존 연구에 따르면, 교사들은 AI를 효과적으로 

활용하는 데 필요한 AI 리터러시(AI Literacy)가 부족하

며, 학생들이 AI를 올바르게 사용할 수 있도록 지도하는 

능력 또한 필요하다[1]. 또한, AI가 생성한 콘텐츠의 신뢰

성을 평가하고, 저작권 문제나 학문적 부정행위 등을 방지

하는 윤리적 가이드라인이 미흡하다는 점이 지적되고 있

다. AI 기반 챗봇이 학생들에게 즉각적인 피드백을 제공할 

수 있는 장점이 있지만, 데이터 프라이버시 문제, AI의 의

사결정 투명성, 잘못된 정보 제공 가능성과 같은 윤리적 

문제를 유발할 수 있다[5]. 이에 따라 생성형 AI의 도입을 

위한 명확한 윤리적 기준과 가이드라인을 수립하는 것이 

필수적이다. 

본 연구에서는 사례별로 잘 정리된 생성형 AI 가이드라인

을 교육현장에서 효과적으로 활용하기 위한 방법을 제시한

다. 가이드라인의 내용만을 근거로 답변하는 Q&A 챗봇을 

설계하고 구현하기 위해 최신 RAG 기법을 적용하였다. 

ChatGPT, Gemini, DeepSeek 등의 상용 AI 모델이 제공하

는 문서 기반 Q&A 성능을 비교 평가하였고, 이를 보완할 

수 있는 맞춤형 RAG 기반 챗봇을 설계하였다. AI 챗봇이 

PDF 문서를 분석하고, 문서 기반 질의응답을 수행할 수 있

도록 시스템을 설계하였고 OpenAI GPT-4o 모델을 활용하

여, 문서에서 검색된 정보를 기반으로 신뢰성 높은 답변을 

생성하는 구조를 구현하였다. 챗봇 성능 평가를 위해 

RAGAS(Retrieval-Augmented Generation Assessment 

Score) 평가 프레임워크를 활용하여 자동 평가를 수행하고, 

연구자가 직접 평가하여 신뢰성을 검증하였다. 연구의 주요 

기여는 다음과 같다.

첫째, 교육 환경에서 생성형 AI를 활용하면서 궁금한 윤

리적 문제를 해결하기 위해, 문서 기반 Q&A 챗봇 시스템

을 구축하고 RAG 기법을 적용하여 신뢰도 높은 정보를 제

공할 수 있도록 설계하였다. 

둘째, ChatGPT, Gemini, DeepSeek 등 최신 생성형 

AI의 상용 RAG 서비스의 한계를 살펴보고 더 뛰어난 성능

을 위해서 맞춤형 RAG Q&A 챗봇이 필요하다는 점을 비

교 실험을 통해 증명하였다. 

마지막으로, 연구 결과를 바탕으로 교육자와 학생들이 

AI를 안전하고 윤리적으로 활용할 수 있도록 AI 윤리 가이

드라인을 더 풍부하게 개발하고 이를 적용할 수 있는 방안

에 대한 연구가 필요하다는 점을 제시하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다.

제2장에서는 생성형 AI 윤리 및 RAG 관련 선행 연구를 

검토하고, Langchain과 RAG의 개념과 원리에 대해 설명

한다. 제3장에서는 RAG 기반 Q&A 챗봇의 시스템 설계를 

설명하며, AI가 정보를 검색하고 응답을 생성하는 과정에 

대해 기술한다. 제4장에서는 챗봇의 성능을 평가하는 방법

과 RAGAS 기반 성능 분석 결과를 제시하며, 평가 결과를 

통해 RAG의 신뢰성을 검증한다. 마지막으로, 제5장에서는 

연구의 결론을 도출하고, 향후 연구 방향을 제안한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Preceding Studies on Generative AI Ethics

생성형 AI는 교육 현장에서 혁신적인 가능성을 제공하지

만 동시에 역기능에 대한 문제를 고려하지 않으면 부작용을 

초래할 수 있다. 학교에서 생성형 AI를 사용할 때 어떤 점들

을 고려해야 하는 지에 대한 선행 연구들을 살펴본다.

학교에서 생성형 AI를 도입할 때 가장 큰 도전 중 하나

는 교사의 AI 활용 역량 부족이다. Brunner et al.(2025)

의 연구에서는 AI 도입의 장애물로 학교의 기술적 준비 부

족, 학생들의 AI 윤리 의식 결여, 그리고 교사의 AI 활용 

역량 부족을 주요 문제로 지적하였다[2].
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Hooper와 Lunn(2025) 또한 교사들을 위한 AI 리터러

시 교육의 필요성을 강조하며, 교사들이 AI를 윤리적으로 

활용할 수 있도록 훈련을 받을 필요가 있다고 주장하였다. 

연구에서는 교사들이 AI를 이해하고 효과적으로 사용할 

수 있는 능력이 교육 현장에서 필수적으로 요구되며, 특히 

AI가 생성하는 콘텐츠의 신뢰성을 평가하는 방법과 학생

들이 AI를 올바르게 활용하도록 지도하는 기술을 익히는 

것이 중요하다고 언급하였다[3].

Montero et al.(2025)는 공립학교 교사들의 AI 인식과 

윤리적 우려를 조사하였다. 연구 결과, 많은 교사들이 AI

를 교육에 활용하는 것에 대해 긍정적인 태도를 보이지만, 

AI가 학생의 창의성을 억제할 가능성, 데이터 프라이버시 

문제, 과제 부정행위 증가 등의 윤리적 문제를 심각하게 

우려하는 것으로 나타났다. 이에 따라, 교사들이 AI를 효

과적으로 활용할 수 있도록 리터러시 교육이 필수적이며, 

AI 활용 가이드라인을 개발해야 한다고 주장하였다[4].

학교에서 생성형 AI를 활용할 때 중요한 걸림돌 중 하

나는 윤리적 가이드라인이 부족하다는 것이다. Hooper와 

Lunn(2025)의 연구에서는 교육 정책 측면에서 생성형 AI

의 도입을 분석하였다. 연구에서는 대학과 초·중등 학교가 

AI 도입 시 윤리적 가이드라인을 어떻게 수립해야 하는지

를 탐색하며, 데이터 보호, 저작권 문제, 그리고 AI가 학문

적 정직성에 미치는 영향을 주요 이슈로 제시하였다[5]. AI

의 남용을 방지하기 위한 명확한 정책이 필요하며, 교육자

들이 이를 이해하고 실천할 수 있도록 가이드라인이 제공

되어야 한다고 하였다.

Nguyen et al.(2025)의 연구에서는 AI 기반 챗봇을 교

육에 도입할 때 발생할 수 있는 윤리적 문제를 분석하였다. 

챗봇은 학생들에게 즉각적인 피드백을 제공할 수 있는 장

점이 있지만, 데이터 프라이버시 문제, 학생과의 상호작용

에서 발생하는 윤리적 딜레마, 잘못된 정보 제공 가능성이 

단점으로 지적되었다. 연구에서는 AI 챗봇을 설계할 때 윤

리적 원칙을 적용하는 것이 필수적이라고 주장하였다[6].

Mishra et al.(2024)는 AI 도구를 연구 및 교육에서 사

용할 때의 윤리적 가이드라인을 탐색하였다. 연구에서는 

AI가 생성하는 정보의 신뢰성 문제, AI를 통해 생성된 콘

텐츠의 소유권 문제, 그리고 연구 부정행위 가능성을 주요 

이슈로 다루었다. AI가 학문적 연구를 보조하는 역할을 해

야 하며, AI 사용을 명확히 규정하는 윤리적 가이드라인이 

필요함을 강조하였다[7].

Zlotnikova et al.(2025)는 대학에서 AI를 윤리적으로 

사용하기 위한 가이드라인을 연구하였다. 연구에서는 AI가 

학문적 정직성에 미치는 영향을 분석하고, AI의 오용을 방

지하기 위한 정책적 해결책을 제안하였다. 학생들이 AI를 

활용할 때 출처 표기 및 AI 사용 기준을 명확히 해야 한다

고 주장하며, 이를 위해 대학 차원의 가이드라인이 마련될 

필요가 있다고 결론지었다[8].

학술 연구 분야에서도 윤리적 쟁점에 대한 심도 있는 논

의가 이루어졌다[9]. 연구자들은 가장 중요한 권고사항으

로 ‘AI가 생성한 내용의 편향성 확인’(84.2%)을 꼽았으며, 

그 뒤를 이어 ‘진위 여부 판단을 위한 선행 연구 검

토’(82.4%), ‘AI 활용 사실의 명시 의무(75.9%)’가 중요하

게 언급되었다. 이는 연구자들이 AI 생성 내용의 신뢰성과 

책임성 문제를 인식하고 있음을 보여준다[10]. 

1.2 RAG (Retrieval-Augmented Generation) and 

LangChain: Concepts and Principles

최근 대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)

의 발전과 함께 자연어 처리(Natural Language 

Processing, NLP) 기반 애플리케이션의 활용이 증가하고 

있다. LLM을 효과적으로 활용하기 위해서는 단순한 모델 

호출을 넘어, 데이터 검색, 프롬프트 최적화, 컨텍스트 관

리 등의 기능이 필요하다. 이러한 기능을 효과적으로 구현

할 수 있도록 돕는 프레임워크 중 하나가 LangChain이

다. LangChain은 LLM을 기반으로 한 애플리케이션 개발

을 용이하게 하기 위해 설계된 프레임워크이다. 이는 단순

한 텍스트 생성 기능을 넘어, 외부 데이터 소스와의 통합, 

연속적인 프롬프트 체인 구성, 사용자 맞춤형 질의응답 시

스템 개발 등의 기능을 포함한다[11]. LangChain의 기본 

개념은 프롬프트 엔지니어링, 체인 구조, 메모리 관리, 검

색 증강 생성(Retrieval-Augmented Generation, RAG) 

통합 등의 기능으로 정리될 수 있다.

RAG는 LLM이 가지고 있는 한계, 즉 실시간 정보 검색

이 어렵거나 문맥이 부족해 생기는 환각 증상을 해결하기 

위한 기법으로 등장했다. RAG는 입력된 데이터베이스에

서 관련 정보를 검색한 후, 이를 LLM과 결합하여 보다 신

뢰성 높은 응답을 생성하는 기술이다[12]. RAG는 기존의 

LLM 기반 텍스트 생성 방식에 정보 검색 기능을 추가한 

하이브리드 모델이다. 일반적인 LLM이 사전에 훈련된 데

이터만을 활용하는 반면, RAG는 실시간으로 외부 데이터

를 검색하여 보다 정확하고 최신 정보를 포함한 응답을 생

성할 수 있다. 

RAG는 크게 두 가지 주요 과정으로 구성된다: 검색 단

계(Retrieval)와 생성 단계(Generation)이다. 검색 단계에

서는 사용자의 입력(질문)이 들어오면, 관련 정보를 찾기 

위해 외부 데이터 소스(예: 데이터베이스, 문서 저장소)에
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서 관련 문서를 검색한다[13]. 검색된 문서는 텍스트 임베

딩(Embedding) 과정을 거쳐 LLM이 이해할 수 있는 형태

로 변환된다. 생성 단계에서는 검색된 문서를 입력 데이터

로 활용하여 LLM이 응답을 생성한다. 일반적인 LLM과 달

리, RAG는 검색된 문서의 내용을 반영하여 보다 정확하고 

문맥적으로 풍부한 답변을 제공한다[14, 15]. RAG는 학

술, 법률, 의료, 고객 서비스 등 다양한 분야에서 활용되고 

있으며, 향후 더 정교한 검색 알고리즘과 결합하여 더욱 

발전할 것으로 기대된다. 특히, LangChain과 같은 프레

임워크와 함께 사용될 경우, 보다 유연하고 효율적인 AI 

기반 애플리케이션 개발이 가능하다.

1.3 Recent Research Cases on LangChain and RAG

Byun et al.(2024)은 개인화 데이터베이스에 저장된 문

서를 활용하여 사용자별 맞춤 검색 및 Q&A 시스템을 구

현하였다. 연구에서는 SQL 데이터베이스와 벡터 데이터베

이스, 그리고 MongoDB를 활용해 사용자 문서와 대화 기

록을 관리하고, LangChain을 통해 데이터를 전처리 및 

임베딩하여 LLM(GPT-3.5-Turbo 등)으로부터 정확한 답

변을 생성하였다. 또한, 다양한 모델 조합에 대한 정량적 

평가(정확도, 응답 신뢰성, 문맥 정밀도 등)를 수행하여 시

스템 성능을 면밀히 분석하였다[16].

Iaroshev et al.(2024)는 금융 보고서를 대상으로 RAG 

기법을 적용해 투자자들이 은행의 반기 및 분기 보고서를 

보다 정확하게 분석할 수 있도록 지원하는 Q&A 시스템을 

개발하였다. 연구에서는 금융 도메인에 특화된 데이터 전

처리 및 평가 체계를 마련하고, 여러 모델 구성(OpenAI 

ADA, GPT-4o, Google Gemini 1.5 Pro 등)의 비교 평가

를 통해 금융 보고서 분석에 최적화된 RAG 시스템의 성능

과 한계를 심도 있게 분석하였다[17].

Jeong(2024)은 생성형 AI 서비스 구현의 전반적인 기술 

스택과 아키텍처에 초점을 두었다. 연구에서는 파운데이션 

모델, LLM, 프롬프트 엔지니어링, 그리고 오케스트레이션 

계층을 포함한 생성형 AI 서비스의 구성 요소를 상세하게 

분석하였다. 또한, 다양한 생성형 AI 모델과 프레임워크를 

비교·분석하여 실제 비즈니스 환경에서의 적용 가능성과 

비용 효율성을 논의하였다[18].

Choi et al.(2024)는 한국어 챗봇에 QA Pair Passage 

기법을 적용하여, 기존 Zero-shot 방식 대비 GPT-3.5와 

GPT-4 모델에서 각각 평균 23.3%, 25%의 성능 향상을 

확인하였다[19]. 또한,Park(2024)는 치과 상담 분야에 특

화된 챗봇을 개발하기 위해, 국내 치과 대학병원 웹 게시

판의 데이터를 활용해 상담 데이터를 구축하고, 

LangChain 기반의 RAG 시스템을 통해 사용자 질의와 가

장 유사한 상담 내용을 효과적으로 검색·출력하는 방안을 

제시하였다[20].

본 연구에서는, 이미지, 표 등이 포함된 PDF 형식의 한

글 문서에 대해 Markdown 언어로 파싱하는 최신 기법을 

활용하여 문서의 내용을 손실 없이 분석하였고, RAGAS를 

통한 객관적인 성능 평가와 최신 언어 모델과의 비교 실험

을 수행하였다. 

III. The Proposed Scheme

본 연구에서 제안하는 RAG 기반 Q&A 챗봇 시스템은 

문서 내 정보를 효과적으로 검색하고, 생성형 AI 모델과 

결합하여 정확한 답변을 제공하도록 설계되었다. 시스템의 

전체적인 흐름은 데이터 로드, 데이터 파싱, 텍스트 분할, 

임베딩 생성, 벡터 저장소 구축, 검색 및 프롬프트 생성, 

최종 응답 생성의 7단계로 구성된다. 시스템의 전체적인 

설계도는 Fig. 1에 제시되어 있다.

본 시스템은 PDF 문서를 입력 데이터로 사용한다. 사용

자가 특정 문서를 업로드하면, 해당 문서가 분석 및 검색 

가능한 형태로 변환된다. 본 연구에서는 “생성형 AI윤리 

가이드북”PDF를 기본 데이터로 활용하였다. 

“생성형 AI 윤리가이드북[21]”은 방송통신위원회와 한

국지능정보사회진흥원이 2023년 12월 공동제작한 것으로 

74페이지 분량이다. 저작권, 책임성, 허위조작정보, 개인

정보와 인격권, 오남용에 관한 주제로 질문과 답변 형식으

로 작성되었다.

본 연구에서는 다이어그램, 이미지로 된 표, 그래프 등 

비정형 데이터가 포함된 문서의 처리 방식에 있어서 단순

한 텍스트 파싱을 넘어 시각적 구조를 보존한 정보 추출이 

핵심 과제라고 판단하였다. 따라서 PDF 내 다이어그램이

나 그래프를 이해하기 위해, LlamaParse를 이용하여 

markdown으로 변환하는 방식을 실험을 통해 구현하였

다. 본 연구에서 선택한 LlamaParse는 일반적인 

OCR(Text-in-Image) 기술을 넘어서 이미지 내 텍스트 

추출 과 문서 구조의 마크다운 변환 기능을 동시에 제공한

다. 즉, LlamaParse는 PDF 내 텍스트를 추출하고 문서의 

구조를 유지하면서 변환하는 역할을 수행한다. 

LlamaParse는 주로 LlamaIndex와 함께 사용되며, RAG

기반 시스템에서 정보를 사전 처리하는 부분을 담당한다

[22, 23]. 
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텍스트는 RecursiveCharacterTextSplitter를 이용하

여 작은 청크(Chunk)로 분할된다. Chunk는 긴 문서를 효

과적으로 처리하기 위해 문서를 작은 조각(Chunk)로 나누

는 것을 의미한다. 긴 문서를 분할할 때 일반적으로 

500~1500자의 Chunk 크기가 문맥 보존과 검색 효율성 

사이의 균형을 유지하는 데 적합한 범위로 보고되고 있다

[24]. 본 연구에서는 Chunk 크기를 1000, Overlap 크기

를 50으로 설정하여 문맥을 유지하면서 데이터 검색이 가

능하도록 구성하였다. Overlap은 각 Chunk간 50개의 문

자가 겹치도록 설정하는 것으로 이전 Chunk의 일부 문맥

을 다음 Chunk에 포함시킬 수 있는 기법이다. Overlab 

크기가 50일 경우 의미 손실없이 문맥이 이어지는 것으로 

실험을 통해 확인하였다.

Chunk와 Overlap의 크기는 실험을 통해 속도와 문맥 

유지 간의 균형을 갖춘 적절한 값을 선택할 수 있다. 

분할된 텍스트 청크는 OpenAI GPT-4o의 임베딩 모델

로 벡터화되어, 문서의 의미 정보를 벡터 공간상에 표현함

으로써 검색 정확성을 향상시킨다. 생성된 벡터는 

FAISS(Facebook AI Similarity Search)를 이용하여 저

장된다. 

FAISS는 대규모 벡터 데이터베이스에서 빠르고 효율적

인 근사 최근접 이웃(Approximate Nearest Neighbor, 

ANN) 검색을 수행하는 라이브러리로서, 본 시스템에서는 

유사도 검색을 수행하는 핵심 요소로 활용된다. 최근 연구

에서, FAISS를 활용하여 대규모 PDF 문서를 효율적으로 

검색하는 시스템을 개발하거나 이미지 검색 및 분류 시스

템을 구축한 사례들이 있다[24, 25].

사용자의 질의가 입력되면, 시스템은 FAISS에서 가장 

관련성이 높은 텍스트 청크를 검색(Search) 하여 반환한

다. 이후, 검색된 정보와 사용자 질의를 조합하여 프롬프

트(Prompt)를 생성한다. 시스템 프롬프트는 Fig. 2와 같

이 설정하였다.

Fig. 2. System Prompt

생성된 프롬프트는 GPT-4o LLM으로 전달되며, 모델은 

문맥을 기반으로 최적의 응답을 생성한다. 

최종적으로, 파이썬 웹앱 구축 라이브러리인 Streamlit

을 활용한 챗봇 인터페이스를 통해 사용자에게 답변을 반

환한다. 

IV. Results

1. Comparative Performance Analysis

RAG를 구현하는 과정에서 문서 내 다양한 형태의 데이

터를 효율적으로 처리하는 것은 중요한 과제 중 하나이다. 

PDF와 같은 문서에는 텍스트뿐만 아니라 표, 다이어그램, 

이미지 내 텍스트 등의 비정형 데이터가 포함되어 있으며, 

이를 효과적으로 구조화하는 기술이 필요하다. 

LlamaParse는 문서 내 이미지 기반 텍스트를 자동으로 

추출하고, Markdown 포맷으로 변환하는 기능을 제공하

여, AI 기반 검색 및 자연어 처리(NLP) 응용에서 중요한 

역할을 한다. PDF 문서 내 그림으로 표현된 텍스트 내용

을 기반으로 한 질문들에서 얼마나 정확하게 관련 텍스트

를 추출하는지 실험해보았다. 

Fig. 1. System Architecture 
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Fig. 3. Sample Text with Diagram from PDF

Fig. 3과 같이 PDF 파일 46페이지에 있는 가짜 뉴스 피

해 신고 상담 방법에 대한 설명은 다이어그램 형식으로 되

어 있다. 이 부분에서 이미지 내의 텍스트를 정확히 추출

하는 것도 중요하지만, 구성 요소 간의 관계성을 파악하는 

것이 더욱 중요하다. 피해접수부터 시작해 구체적인 피해

내용이 어떤 것인지에 따라 절차가 달라지기 때문이다. 본 

연구에서는 이미지를 마크다운으로 변환하여 ‘피해접수’와 

‘구체적 피해내용 상담’의 관계가 비교적 정확하게 파악될 

수 있다. 

본 연구에서 구현한 Q&A챗봇에게 “한국언론진흥재단 

가짜뉴스 피해신고 방법 중에서 언론보도 관련 피해의 경

우 어떻게 해야 해?”라고 물어봤을 때, “언론보도로 인한 

피해의 경우, 한국언론진흥재단을 통해 언론중재위원회에 

조정 및 중재 신청을 안내받을 수 있고, 정정보도나 반론

보도 등을 통해 구제를 받을 수 있습니다”라고 관련 내용

을 정확히 찾아서 답변하였다. 이는 이미지 내용을 표형식

으로 구조화하여 파악했기 때문인 것으로 판단된다. 또한, 

Fig. 4.와 같은 체크리스트 형식의 윤리 항목 점검표를 인

식하는 능력을 테스트한 결과, 1번 '투명성'부터 10번 '연

대성'까지 모두 정확히 답변하였다.

최근 ChatGPT, Gemini, DeepSeek 등의 생성형 AI는 

파일을 첨부하면 문서 파일에 기반한 질의, 응답 서비스를 

제공하고 있다. 따라서 본 연구에서와 같이 별도의 RAG 

시스템을 활용한 챗봇을 구현할 필요가 있을까 하는 의구

심이 들 수 있다. 따라서 문서 Parsing과 Split, 

Embedding, 벡터저장소, 시스템 프롬프트 작성까지 문서

의 특성에 기반한 설계가 어떻게 상용 생성형 AI 서비스와 

다를 수 있는지 알아보았다. 본 연구에서 구현한 챗봇에게 

물어본 질문들을 다른 생성형 AI에게 똑같이 했을 때 결과

가 어떠한지 확인해보았다.

Fig. 4. Sample Text with Table from PDF

먼저, ChatGPT 4o 모델을 사용하여 PDF 파일을 첨부

하고 언론보도 피해 대처방안에 대해 물었을 때, 관련 그

림에 있는 내용을 찾아서 답변을 해주었는데, 방송통신심

의원회 피해 구제 신청과 같이 질문과 직접 관련 없는 내

용까지 언급하였다. 

두 번째 AI윤리 점검 서식에 관련된 질문에서는 관련 

내용을 찾을 수 없다고 답하였다. 그래도 모르면 ‘모른다

고 답하라’는 시스템 프롬프트에 근거한 답변이라고 할 수 

있다. RAG 시스템에서는 해당 문서에 있는 내용으로만 답

하는 것이 신뢰성을 높이는데 중요하다.

다음으로 구글의 최신 모델인 Gemini 2.0 Flash를 활

용해서 같은 질문을 제시하였다. 

언론보도 피해 관련 답변에서는, 인터넷신문윤리위원회

와 같이 문서에는 존재하지 않는 기관을 언급하는 오류를 

보였고 근거가 없는 답변을 길게 늘어놓았다. 

또한, AI 윤리 점검서식에 대한 내용을 찾지 못하였고 

첨부한 문서에 근거한 답변을 하지 못하였다. 할루시네이

션이라고까지 말하긴 어렵지만 국가기술표준원의 윤리항

목점검이 아닌, 가이드라인 문서에서 제시한 체크리스트를 

가져와서 답변하였다. 

마지막으로 최근 화재가 되고 있는 DeepSeek에게도 같

은 질문을 하였다. 언론 보도 피해 관련 질문에, 다이어그

램 내용을 언급하지 못하였고, 윤리 점검 서식에 관한 질

문에서도 관련 내용을 찾지 못하고, 문서에 없는 내용들을 

장황하게 대답하였다. AI윤리점검서식에 대한 답변은 국가

기술표준원의 해당 문서 내용을 찾지 못하였고 구글 제미

나이와 마찬가지로 생성형 AI를 현명하게 활용하기 위한 

체크리스트 페이지의 내용을 답변하였다. 
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이렇듯 불완전한 답변을 생성하는 이유를 다시 한 번 확

인하기 위해, 첨부된 PDF 내의 내용에서만 답변하고 답변의 

출처를 명확하게 제시하라는 프롬프트를 추가로 전달하였

다. 그 결과, 예를 들어 ChatGPT는 “내가 확인한 조각에서

는 ‘절차’의 구체적 단계(예: 피해 구제, 법률 자문 연결, 언

론중재위 안내 등)가 잘려 있습니다. 즉, 원문에 이어지는 

실제 절차 단계 전체가 다 드러나지 않은 상태입니다”라고 

답변하여 이미지를 가져오는데 실패했음을 확인해주었다. 

마찬가지로 Gemini도 “요청하신 문서 '생성형_AI윤리_가

이드북.pdf'에는 한국언론진흥재단 가짜뉴스 피해신고 방

법에 대한 내용이 포함되어 있지 않습니다. 따라서 문서 내

용을 참고하여 답변드릴 수 없습니다.”고 하였다. 

또한, pdf 파일에 특화된 서비스인 ChatPDF.com에서

도 같은 방식으로 질문을 하고 확인해보면 “해당 자료에 

포함된 표가 이미지로 된 표인 경우, 저는 텍스트 인식을 

통해 표의 내용을 직접 읽거나 파악할 수 없습니다.” 고 

답변하여 상용 서비스의 한계를 보여주었다.

마지막으로 RAG 방식에 특화된 구글의 notebooklm을 

통해 확인해본 결과, 첫 번째 질문에 해당하는 Fig. 3 이미

지는 제대로 추출하여 정확한 답변을 하였으나, Fig. 4의 

이미지는 인식하지 못해 국가기술표준원의 10가지 점검항

목을 답변하지 못하였다.

이상의 실험을 통해 3개의 주요 LLM 모델과 본 연구에서 

구현한 챗봇의 성능을 Table 1에서와 같이 Context Recall

과 Faithfulness 측면에서 0~1 사이의 점수로 나타냈다. 

Context Recall과 Faithfulness의 의미와 측정방법에 대해

서는 다음 장의 RAG 모델 성능평가에서 이어서 설명한다.

2. Performance Evaluation using RAGAS

RAG모델의 성능을 평가하는 방법은 크게 검색 성능 평

가, 생성 성능 평가, 출처 기반 응답 평가로 구분할 수 있다. 

이를 효과적으로 분석하기 위해 Precision@k, ROUGE, 

BERTScore, Faithfulness, Semantic Similarity 등의 지

표를 활용하며, 최근에는 RAGAS(Retrieval-Augmented 

Generation Assessment Score) 프레임워크를 이용한 자

동 평가 기법이 도입되고 있다. RAG 모델의 성능을 평가할 

때, 주요하게 고려해야 할 요소로는, 정보 검색의 정확성, 

생성된 응답의 신뢰성, 출처 기반 응답의 정확성, 사용자 경

험 및 유용성 등이 있다. 

RAGAS는 RAG 시스템의 성능을 평가하기 위한 도구로, 

다양한 평가 지표(Metrics)를 제공한다. 이는 RAG 기반 시

스템이 문서에서 적절한 정보를 검색하고, 정확하고 신뢰할 

수 있는 응답을 생성하는지 평가하는 데 사용된다. RAGAS

는 context recall, factual correctness, faithfulness, 

semantic similarity 네 가지 주요 평가 지표를 사용하여 

RAG 모델의 성능을 종합적으로 측정한다[26, 27]. 

Context Recall(문맥 회수율)은 검색된 문서가 질문과 

관련된 정보를 얼마나 잘 포함하고 있는지를 측정하는 지

표이다. 값이 높을수록 검색 시스템이 질문에 필요한 정보

를 충분히 포함하고 있음을 의미한다.

Factual Correctness(사실적 정확성)은 생성된 응답이 

문서에서 가져온 정보와 얼마나 일치하는지 평가하는 지

표이다. AI 기반 평가 모델(BERTScore, GPT-4 등)을 사

용하여 답변이 문서 내 정보와 얼마나 사실적으로 일치하

는지를 측정한다.

Faithfulness(신뢰성)은 생성된 답변이 검색된 문서의 

내용에 기반하여 생성되었는지 평가하는 지표이다. 답변이 

문서에서 가져온 정보와 직접적으로 관련이 있는지 측정

하는 메트릭이다. Factual Correctness는 답변의 사실적 

정확성을 평가하는 반면, Faithfulness는 답변이 오직 검

색된 문서의 정보만을 기반으로 생성되었는지를 평가한다. 

문서에 있는 내용만 말해야지 다른 말을 덧붙인다면 그 내

ChatGPT 4o Gemini Flash 2.0 DeepSeek R1 Ours

Q1) A question 

regarding the 

damage caused by 

media reports

Providing an answer 

including the correct 

response along with 

unrelated additional 

information

Added content and 

terms not present in 

the document (e.g., 

Korea Internet 

Newspaper Ethics 

Committee)

The answer is 

incomplete due to 

the inability to locate 

the relevant 

document (diagram)

Found the flowchart 

in the figure and 

answered only the 

key points

Q2) A question 

regarding the AI 

ethics checklist form

Unable to answer 

due to not finding 

relevant documents 

(tables, figures)

Answered with 

content unrelated to 

the question and not 

found in the 

document

Could not find the 

relevant document, 

so answered using a 

different checklist

Found the table in 

the figure and 

answered accurately

Evaluation Score by 

Authors

Context Recall 0.5

Faithfulness 0.3

Context Recall 0.3

Faithfulness 0.3

Context Recall 0.0

Faithfulness 0.0

Context Recall 1.0

Faithfulness 1.0

Table 1. Comparative Evaluation of LLM Responses to Document-Based Questions
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용이 사실이더라도 신뢰성 점수는 낮게 측정될 수 있다. 

Semantic Similarity(의미적 유사성)은 모델이 생성한 

답변과 문서 간의 의미적 일치도를 측정하는 지표이다. 

BERTScore, Sentence-BERT(SBERT) 등 임베딩 기반 

모델을 사용하여 답변과 문서 간의 의미적 유사도를 비교

한다. 

RAG의 성능을 평가하기 위해서는 테스트 데이터셋이 

필요하다. 최근 연구에서는 가장 최신 모델들을 사용하여 

데이터셋을 구축하는 사례가 보고 되고 있다[29]. 연구자

들은 GPT-4를 사용하여 메타 템플릿을 자동으로 생성하

고, 이를 기반으로 수백만 개의 수학 문제와 해답을 합성

한 대규모 수학 문제 데이터셋을 구축하거나[30], GPT-3

를 이용해 자연어 추론(NLI) 예시들을 생성한 뒤, 사람 크

라우드워커들이 이를 필터링, 수정, 라벨링하는 방식으로 

데이터셋을 구축한 사례도 있다[31]. 이러한 절차는 자동 

생성의 효율성이 있지만 사람의 검증 과정도 반드시 필요

한 과정이다. 본 연구에서도 데이터셋은 ChatGPT 4-o 모

델을 사용하여 만들었다. 데이터셋 형식은 csv 파일로 하

였고, 질문, 컨텍스트, 정답, 검색된 문서 정보를 생성하도

록 하였다. 연구자가 생성된 데이터셋의 내용과 형식에 문

제가 없음을 확인하였다. 

또한 문서에 질문과 답변쌍을 만들 때 질문과 연관된 컨

텍스트와 검색된 문서의 페이지 번호와 제목을 함께 기입

하여, 생성된 데이터의 근거를 쉽게 찾아보고 판단할 수 

있도록 하였다. 

15개 테스트데이터로 성능을 평가한 결과 <Fig. 5>에서

와 같이 평균 성능은 각각 Context Precision은 1.0, 

Faithfulness는 0.6, Answer Relevancy는 0.7, Context 

Recall은 1.0을 나타냈다.

Fig. 5. RAGAS Evaluation Metrics

Context Precision과 Context Recall은 모든 데이터에 

대해 1.0으로 매우 높게 나타나, 검색된 문서들이 질의와 

관련된 정보를 충분히 포함하고 있음을 확인할 수 있었다. 

이는 RAG 시스템이 적절한 컨텍스트를 효과적으로 검색

하고 제공하는 능력이 우수함을 시사한다.

반면, Faithfulness 점수가 상대적으로 낮게 측정된 부

분이 존재하는데, 이는 LLM이 검색된 문서에서 제공되지 

않은 정보를 보완적으로 생성했을 가능성을 의미한다. 그

러나 본 연구 참여자들이 챗봇의 답변을 면밀히 검토한 결

과, Faithfulness 점수가 0점으로 측정된 답변들 중에서도 

실제로 문서의 내용을 벗어난 근거 없는 정보

(Hallucination)가 포함되지 않은 경우도 확인되었다.

이는 현재의 자동 평가 방식이 AI 응답의 신뢰성을 완벽

하게 측정하는 데 한계가 있을 수 있으며, 생성형 AI의응답 

품질을 평가할 때 휴먼 전문가(Human-in-the-loop)의 정

성적 검토가 함께 이루어져야 함을 시사한다. 따라서, 향후 

연구에서는 Faithfulness 평가 방식을 보다 정교화하고, AI 

응답의 신뢰성을 보다 정확하게 반영할 수 있는 평가 체계를 

추가적으로 도입하는 방안이 필요하다.

V. Conclusions

본 연구에서는 검색 증강 생성(RAG, 

Retrieval-Augmented Generation) 기법을 적용한 AI 

윤리 Q&A 챗봇 시스템을 설계하고 구현하였다. AI 윤리 

교육 및 정보 제공의 신뢰성을 높이기 위해 Vector DB를 

활용한 문서 검색과 LLM(대규모 언어 모델)의 응답 생성 

기법을 결합하였으며, 기존의 RAG 시스템이 가지는 한계

를 극복하는 새로운 접근 방식을 제안하였다. 기존의 RAG 

연구와 차별화되는 요소를 다음과 같이 정리할 수 있다. 

기존 RAG 시스템은 일반적인 텍스트 문서(위키, 논문, 웹 

문서 등)에서 검색하여 답변을 생성하는 방식이었으나, 본 

연구에서는 표, 다이어그램, 이미지 내 정보까지 분석할 

수 있도록 설계하였다. 특히, 기존 상용 AI 모델에서는 문

서 내용을 벗어난 정보를 생성하거나(할루시네이션) 문서 

내 필요한 정보를 충분히 반영하지 못하는 경우가 발생했

으나, 본 연구에서 구현한 시스템은 문서에 근거한 응답 

생성을 통해 AI 답변의 신뢰성을 높였다.

본 연구는 생성형 AI 윤리 가이드북을 기반으로 RAG 

시스템을 구축하였으나, 향후 다양한 분야의 윤리적 이슈

를 포괄하는 데이터 확장과, 윤리적 개념을 활용한 논리적 

판단 능력 평가가 필요하다. 즉 기존 문서에서 직접적인 
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답을 찾을 수 없는 윤리적 판단을 요구하는 질문을 추가하

여, RAG 시스템이 단순한 검색 결과 전달이 아닌 윤리적 

원칙을 해석하고 적용하는 능력을 평가할 필요가 있다. 또

한, 실시간으로 업데이트되는 최신 윤리 가이드라인과 정

책 문서를 반영할 수 있는 자동화된 데이터 수집 및 업데

이트 기능을 추가하는 것이 연구의 다음 과제이다. 

마지막으로, 본 연구에서 적용한 RAGAS 기반의 정량적

인 평가 방식 이외에도 정성적인 방식으로 휴먼 피드백

(Human-in-the-loop) 시스템을 추가하여, 실제 사용자 

경험을 반영한 AI 응답 평가 기법을 도입하는 것을 중요한 

후속 연구과제로 도출하였다. 
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