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[Abstract]

Hallucination and outdated knowledge in large language models critically undermine their reliability and 

applicability in specialized domains such as law and medicine, where factual accuracy is essential. While 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) has been proposed as a mitigation strategy, its effectiveness in the 

legal domain is often hindered by lexical mismatches, which impede the accurate retrieval of highly relevant 

external knowledge. Although several studies have explored query formulation–based approaches to address 

this issue, additional training costs and hallucination during the retrieval phase remain persistent challenges. 

In this paper, we propose RAR-Agent (Rationale-Augmented Retrieval Agent) to overcome these limitations. 

RAR-Agent employs a Chain-of-Thought and Rationale-based query formulation technique, combined with 

a Reciprocal Rank Fusion and Reranker-based filtering mechanism, to alleviate lexical mismatch problems 

and effectively suppress hallucination during retrieval. Furthermore, to precisely evaluate the agent’s factual 

accuracy, we constructed the KL-BQA (Korean Legal Binary Question-Answering) benchmark. The proposed 

model achieved superior performance on both the KL-BQA and KL-RQA benchmarks. 
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[요   약]

대규모 언어 모델의 환각 및 지식 노후화 문제는 법률, 의료와 같은 사실적 정확성이 필수적인 전문 

도메인에서의 신뢰도와 활용성을 저해한다. 이러한 문제를 완화하기 위한 접근으로, 

RAG(Retrieval-Augmented Generation)가 제안되었지만, 법률 도메인의 어휘적 불일치로 인하여 높은 관

련성을 지닌 외부 지식을 정확히 탐색하지 못하는 한계가 존재한다. 이를 보완하기 위한 Query 

Formulation 기반의 연구들이 다수 등장하였으나, 추가적인 학습 비용과 검색 단계에서 발생하는 환각 

문제는 여전한 과제로 남아있다. 본 연구에서는 기존 연구들의 한계를 극복하기 위한 RAR-Agent를 

제안한다. RAR-Agent는 Chain-of-Thought와 Rationale 기반의 Query Formulation 기법, 그리고 Reciprocal 

Rank Fusion 및 Reranker 기반 필터링 메커니즘을 활용하여 어휘적 불일치 문제를 완화하고 검색 단계

의 환각을 효과적으로 억제한다. 또한, 에이전트의 사실적 정확성을 정밀하게 측정하기 위해, KL-BQA 

벤치마크를 구축하였고, KL-BQA 및 KL-RQA 벤치마크 모두에서 우수한 성능을 달성하였다.
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I. Introduction

최근 대규모 언어 모델(Large Language Models, 

LLMs) 기반 에이전트들이 다양한 과제에서 탁월한 성능을 

보이며 법률, 의료 등 전문 도메인으로까지 그 활용 범위를 

빠르게 확장하고 있다[1-3]. 그러나 이러한 성능적 우수성

에도 불구하고, LLM이 가지고 있는 환각(hallucination)과 

지식 노후화(outdated knowledge) 문제는[4, 5], 사실적 

정확성(factual accuracy)과 최신 지식 반영이 필수적인 

전문 도메인에서 에이전트의 신뢰도를 저해하는 치명적인 

결함으로 작용하며 그 활용성을 제한한다(Fig. 1).

이러한 한계를 극복하기 위한 접근법으로, RAG(Retri-

eval-Augmented Generation)가 주목받고 있다. RAG[6]

는 외부 지식(external knowledge)을 탐색하여 사용자 질

문과 관련된 정보를 LLM에 제공하고, 이를 바탕으로 맥락

에 맞는 답변을 생성하는 접근법이다(Fig. 2). 이 방식은 

LLM의 환각을 억제하고 더 신뢰도 높은 추론을 가능하게 

함으로써, 다양한 과제에서 높은 잠재력과 가능성을 보여

주었다[7-9].

그러나 RAG를 도입했음에도 불구하고, 법률과 같은 전

문 도메인에서는 여전히 다음과 같은 한계가 존재한다. 사

용자 질문(query)과 판례 원문 사이에 존재하는 어휘적 불

일치(lexical mismatch)로 인해 사용자 질문과 높은 관련

성을 지닌 외부 지식을 정확히 탐색하지 못하는 검색 실패

(retrieval failure) 문제에 직면한다[10-12].

이러한 문제를 완화하기 위해 검색에 최적화된 쿼리를 

생성하는 Query Formulation(QF) 접근법이 등장하였다. 

이들은 대부분, (1) 미세조정(fine-tuning)이나 강화학습

(Reinforcement Learning)을 통해 특정 도메인에 특화된 

최적의 검색 쿼리(Search Query)를 생성하는 방식이나

[10][13-19], (2) prompting LLM을 통해 검색 성능을 극

대화하는 방식이 주를 이룬다[20-22].

그러나 이러한 QF 접근법들은 다음과 같은 한계가 존재

한다. 미세조정 및 강화학습 방식은 학습 데이터셋을 구축

하기 위한 레이블링 작업과 학습 과정에서 추가적인 비용

이 요구되며, prompting LLM 방식은 LLM의 환각 문제

가 검색 단계에서 치명적인 오류를 야기한다.

본 연구는 이러한 접근법들의 한계를 극복하기 위해 

RAR-Agent(Rationale-Augmented Retrieval Agent)를 

제안한다(Fig. 3). 별도의 학습 없이 Chain-of-Thought

(CoT) prompting[26]을 통해 LLM의 추론(reasoning) 능

력을 체계적으로 활용하였고, Rationale-Based Query 

Formulation 기법과 Reciprocal Rank Fusion(RRF) 및 

Reranker 기반의 Filtering Mechanism을 사용하여 환

각 문제를 효과적으로 개선하였다.

또한, 제안하는 방법론의 유효성을 검증하고 법률 에이

전트의 신뢰성을 확보하기 위해서는, 한국어 법률 도메인

에 특화된 벤치마크와 이를 객관적으로 평가할 수 있는 평

가지표가 필수적이다. 기존에 이를 평가하기 위한 QA 벤

치마크가 다수 존재하나[23, 24], 이들은 모두 영문으로 

되어있어 한국어 법률 에이전트의 성능을 정량적으로 평

가하기에는 적합하지 않다. 이외에도, RAGAS[25]와 같이 

LLM을 평가자로 활용하는 지표는, 생성된 답변의 사실적 

정확성을 직접 측정하지 않고 LLM의 판단에 의존하기에, 

높은 신뢰성이 요구되는 법률 에이전트의 주 평가지표로 

사용하기에 한계를 지닌다.

이에 본 연구는 법률 에이전트의 사실적 정확성을 객관적

으로 평가하기 위해, AI-Hub의 법률 QA 데이터셋 중 ‘예/

아니요(Yes/No)’로 명확히 판별 가능한 337개 QA 쌍을 선

별하고, 수동으로 라벨링 하여 KL-BQA(Korean Legal 

Binary Question-Answering) 벤치마크를 구축하였다. 본 

벤치마크를 활용하여 RAR-Agent의 정확도를 Accuracy

와 F1-Score 지표를 통해 정량적으로 평가하였다.

우리의 RAR-Agent는 검색 성능, RAGAS, 정확도 모든 

면에서 비교 모델 대비 가장 우수한 성능을 보였다. 

KL-RQA 벤치마크에서 약 86% 성능(NDCG@20)을 보였

으며, KL-BQA 벤치마크에서는 GPT-5 기준 97.92% 정확

도(Accuracy)를 달성하였다. 

본 연구의 주요 기여점은 다음과 같다.

첫째, 한국어 법률 도메인에 최적화된 Agentic RAG 프

레임워크인 RAR-Agent를 제안하였다.

둘째, 별도의 학습 없이 CoT prompting을 활용한 QF 

기법을 제안하여, 어휘적 불일치와 환각 문제를 완화하였

고 기존 RAG의 법률 문서 검색 성능을 크게 향상시켰다.

셋째, 검색 성능뿐만 아니라, RAR-Agent의 정확도까지 

정량적으로 측정할 수 있는 KL-BQA 벤치마크를 구축하였

고, 이를 통해 제안하는 에이전트의 뛰어난 사실적 정확성

을 검증하였다.
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Fig. 1. Failure Case of LLM Only in Legal QA

II. Related Work

2.1 RAG

최근 법률 도메인에서 LLM의 잠재력을 활용하기 위해, 

LLM이 내재적으로 가지는 환각과 지식 노후화 문제를 보

완하기 위한 다양한 연구가 활발히 진행되고 있다. RAG는 

이러한 한계를 극복하기 위한 대표적인 접근법이다. 외부

의 신뢰할 수 있는 지식을 결합해 LLM의 응답을 보강함으

로써, 답변의 신뢰도와 정확도를 향상시킨다[6][28, 29]. 

일반적인 RAG 파이프라인은 Fig. 2와 같이 사용자 질문

(User Query)에 기반한 근거 문서(context) 검색

(Retrieval)과 LLM의 답변 생성 단계를 결합한 형태로 구

성된다.

RAG를 고도화하려는 연구 역시 활발히 진행되고 있다. 

예를 들어, Self-RAG[7]는 검색된 문서를 스스로 비판하

고 교정하는 과정을 통해 답변 품질을 개선하였으며, 

Adaptive-RAG[30]는 질문 복잡도(Query Complexity)를 

판단하여 상황에 맞는 검색 전략을 동적으로 선택함으로

써, 효율성과 성능을 동시에 향상시킨다.

그러나 RAG의 전반적인 성능은 검색 구성 요소

(Retrieval Component)의 품질에 크게 의존한다. 특히, 

법률과 같은 전문 도메인에서는 사용자 질문과 판례 원문 

간의 어휘적 불일치(lexical mismatch)가 빈번하게 발생

하여, 질문과 관련성이 높은 chunk를 찾지 못하는 검색 

실패 문제[10-12]가 나타난다. 이러한 검색 단계에서의 한

계를 보완하기 위해, 검색에 사용되는 검색 쿼리 자체를 

개선하여, 질문과 문서 간의 어휘적 불일치를 줄이고 검색 

성능을 향상시키는 Query Formulation 연구가 주목받고 

있다.

Fig. 2. Success Case of Standard RAG in Legal QA

2.2 Query Formulation

Query Formulation은 사용자 질문을 검색에 더 효과

적이고 최적화된 질문으로 변환하는 방식을 말한다. 일반

적으로 ‘Query Rewriting’과 ‘Query Expansion’으로 나

눌 수 있다.

2.2.1 Query Rewriting

Query Rewriting은 사용자의 원본 질문(Original 

Query)을 검색에 적합한 형태로 재구성하는 방법이다. 사

용자의 쿼리가 모호하거나 불완전할 때, 의미를 명확히 하

거나 누락된 정보를 보완하여 검색 의도를 정확히 반영하

도록 돕는다. 기존 연구에서는 언어 모델(Language 

Model, LM)을 Query Rewriter[10][13-15][31]로 학습시

키거나, 강화학습[16-19]을 활용해 쿼리 재작성의 품질을 

향상시키는 접근법이 주로 사용되었다.

그러나 이러한 연구들은 맥락의 모호성 해소에 초점을 

맞추었기 때문에, 전문 도메인에서 발생하는 어휘적 불일

치 문제를 근본적으로 해결하지는 못하는 한계가 있다.

2.2.2 Query Expansion

Query Expansion은 원본 질문을 확장함으로써 사용자 

질문과 외부 지식 간의 어휘적 차이를 줄이고, 관련성이 높

은 문서를 보다 효과적으로 검색하도록 하는 접근법이다.

최근에는 LLM이 가지고 있는 방대한 지식과 연관 개념 

추론 능력을 활용하는 연구가 활발히 이루어지고 있다

[27][32]. 예를 들어, Query2doc[21]은 few-shot prom-

pting을 통해 LLM이 가상의 문서(pseudo-document)를 

생성하도록 하고, 이를 원본 쿼리와 결합해 확장된 검색 

쿼리를 구성함으로써 검색 성능을 향상시켰다. 또한 

ConvGQR[15]은 미세조정(fine-tuning) 된 언어 모델을 
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활용해 잠재적 답변(potential answer)을 생성하여, 이를 

재작성된 쿼리와 결합해 최종 검색 쿼리로 사용함으로써 

검색 정확도를 개선시킬 수 있음을 보여주었다.

2.3 Reasoning in RAG

LLM은 추론 능력에서 강점을 보이지만 환각과 지식 노

후화에 취약하고, RAG는 외부 지식을 통해 이를 보완하지

만, 검색 품질에 의존한다. 이에 따라, LLM의 추론 능력을 

RAG에 결합하려는 접근법들이 최근 주목받고 있다[34]. 

특히 여러 접근법 중에서도 LLM의 추론 능력을 Query 

Formulation 단계에 직접 활용하여 검색 성능을 개선하

려는 시도가 활발히 이루어지고 있다.

예시로, Rationale-Guided RAG[33]와 ConvGQR[15]

은 LLM이 원본 질문을 기반으로 가상의 잠재적 답변

(Rationale)을 먼저 생성하도록 유도한다. 이렇게 생성된 

답변은 원본 질문에 포함되지 않았던 풍부한 관련 개념과 

문맥 정보를 제공하여, 기존 쿼리만으로는 해결하기 어려

웠던 검색 실패 문제를 완화하고 검색 성능을 향상시킨다.

그러나 이러한 LLM 추론 기반 접근법은 여전히 두 가

지 한계를 지닌다. 첫째, 가상의 답변을 생성하는 과정에

서 환각이 발생해 부정확한 검색을 유도할 수 있다. 둘째, 

단일 쿼리에 의존하기 때문에 다양한 검색 관점을 충분히 

반영하기 어렵다.

이에 본 연구는 앞서 언급한 문제를 해결할 수 있는 

RAR-Agent를 제안한다. RAR-Agent는 Multi-Query 생

성과 2중 Filtering Mechanism을 결합함으로써, 앞서 서

술한 기존 접근법의 한계를 보완하고 보다 안정적이며 정

밀한 검색 성능을 달성하고자 하였다. 이를 통해 LLM의 

추론 능력과 RAG의 검색 효율성을 효과적으로 결합하는 

새로운 방향을 제안하였다.

III. Methodology

본 연구에서 제안하는 RAR-Agent의 전체 파이프라인

은 다음과 같다. 먼저, (1) Rationale-Based Query 

Formulation은 원본 질문을 입력받아, 법률적 관점에서 

분석한 분석적 쿼리(Analytical Query)와 가상 판례 쿼리

(Rationale Query)를 생성한다. 원본 쿼리를 포함한 3개

의 쿼리 집합은 Multi-Query Hybrid Retrieval로 전달된

다. (2) Multi-Query Hybrid Retrieval은 이 쿼리 집합을 

활용하여 3개의 독립적인 후보 chunk 목록을 도출한다. 

이후 (3) Filtering Mechanism에서 Reciprocal Rank 

Fusion(RRF)과 Reranker를 통해 이 목록들을 융합하고 

재검증하여, 원본 질문과 가장 관련성이 높은 상위 K개의 

chunk를 최종 선별한다. 마지막으로, (4) Answer Gene-

ration에서 선별된 K개의 chunk를 근거 문서(context)로 

사용하여 최종 답변을 생성한다. 구체적인 RAR-Agent의 

아키텍처는 Fig. 3에서 확인할 수 있다.

3.1 Rationale-Based Query Formulation

검색 성능 향상과 다양한 검색 관점을 반영하기 위해 우

리는 단일 쿼리에 의존하는 대신, LLM의 추론 능력을 활

용하여 법률 도메인에 특화된 3개의 쿼리를 생성한다.

3.1.1 Key Issue Extraction

첫 번째 단계에서는 어휘적 불일치를 완화하기 위해, 

LLM을 법률 분석가로 호출한다. 이 LLM은 원본 질문을 

법률적 관점에서 분석하여 질문에 내재된 핵심 법률 용어

(key legal terms)와 주요 법적 쟁점(primary legal 

issue)을 반영하는 분석적 쿼리(Analytical Query)를 생

성한다. 이 생성 과정은 수식 (1)과 같다.

∼or          (1)

여기서 or는 사용자의 원본 질문이며, 은 

법률 분석을 진행하는 LLM이다. 그 결과인 는 원본 

질문의 핵심 의도를 법률 용어와 법적 쟁점 중심으로 명료

화한 쿼리이다.

이렇게 생성된 쿼리는 원본 질문에는 명시적으로 등장

하지 않지만, 판례 원문에 포함될 가능성이 높은 핵심 키

워드를 포함함으로써 희소 검색(Sparse Retrieval)의 성

능을 실질적으로 향상시킨다. 또한, LLM(법률 분석가)이 

원본 질문에 내재된 의미를 논리적으로 해석하는 이 과정

은, 다음 단계인 Hypothetical Rationale Generation에

서 발생할 수 있는 환각을 효과적으로 억제하는 역할을 수

행한다.

3.1.2 Hypothetical Rationale Generation

최근 다수의 RAG 연구에서 LLM이 생성한 가상의 답변

을 검색 쿼리로 활용할 경우, 원본 쿼리보다 더 높은 검색 

성능을 달성할 수 있음을 보여주었다. 이에 기반하여, 본 

연구에서는 LLM을 판사로 활용하여 가상 판례(Rationale)

를 생성한다.

본 연구는 가상 판례 생성 시 환각을 완화하기 위해 

Contextual Scaffolding 방식을 제안한다. 이는 원본 질
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문뿐만 아니라, 3.1.1에서 도출된 분석적 쿼리를 LLM(판

사)에 입력으로 함께 제공하는 방식이다. 이 접근법은 

LLM이 가상 판례를 생성할 때, 추론 범위를 문맥적으로 

제약하고 생성 결과의 일관성을 높인다. 아울러, LLM의 

추론 능력을 향상시키기 위해 CoT를 사용한다.

LLM이 Contextual Scaffolding을 기반으로 가상 판례 

쿼리(Rationale Query)를 생성하는 과정은 다음 수식 (2)

와 같다.

∼
 or         (2)

이처럼 Contextual Scaffolding과 CoT prompting을 

통합한 방식은, 원본 쿼리와의 의미적 일관성을 유지하면

서도 내용적으로 풍부한 를 생성하게 하여, 이후의 

검색 단계에서 보다 높은 정확도와 관련성을 확보하도록 

한다.

3.2 Multi-Query Hybrid Retrieval

우리는 3.1에서 생성된 분석적 쿼리와 가상 판례 쿼리

뿐만 아니라, 사용자의 질문 의도를 온전히 담고 있는 원

본 쿼리까지 포함한 3개의 쿼리를 모두 검색에 사용한다.

  or            (3)

이는 사용자의 실제 질문 의도와 LLM의 추론을 통해 

법률적 맥락으로 풍부해진 쿼리들을 동시에 활용해 검색 

실패를 최소화하기 위함이다.

우리는 ‘의미’와 ‘키워드’를 모두 고려하기 위해, Dense 

Retrieval과 Sparse Retrieval을 결합한 Hybrid 

Retrieval을 사용한다. 각 chunk의 최종 하이브리드 점수

는 수식 (4)와 같이 두 검색 방식의 점수에 각각 가중치를 

부여하여 합산하는 방식으로 계산된다.

            (4)

우리는 에 속하는 각 쿼리 에 대해 를 독립적으

로 적용하여, 상위 N개의 후보 chunk 목록()을 얻는다.

∀∈              (5)

이 과정을 통해 최종적으로 원본 쿼리, 분석적 쿼리, 가

상 판례 쿼리에 대한 각각의 검색 결과에 해당하는 3개의 

후보 chunk 목록 이 생성된다.

  or            (6)

3.3 Filtering Mechanism

추가로 일부 환각으로 인한 부정확한 검색 결과가 도출

될 경우를 방지하기 위해, 이를 최종 단계에서 효과적으로 

걸러내기 위한 2중 Filtering Mechanism을 제안한다.

Fig. 3. The Rationale-Augmented Retrieval (RAR) Agent Framework
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3.3.1 Reciprocal Rank Fusion

을 단순히 통합할 경우, 하나의 환각 쿼리가 도출한 

관련성 낮은 chunk가 최종 후보군의 상위 순위를 오염시

킬 수 있다. 이를 해결하기 위해, 우리는 순위 가중 투표 

방식인 Reciprocal Rank Fusion(RRF)을 사용하여 3개의 

후보 목록을 하나의 목록으로 융합한다.

RRF는 하나의 쿼리에서만 1위를 한 chunk에는 낮은 

점수를 부여하고, 여러 쿼리에서 공통으로 높은 순위에 있

는 chunk에는 높은 점수를 부여한다. 각 chunk 의 최

종 RRF 점수( )는 수식 (7)을 통해 계산된다.

 
∈



       (7)

모든 후보 chunk의 점수를 계산한 뒤, 내림차순으로 

정렬하여 하나의 융합된 목록( )을 생성한다. 이 목록

에서 상위 개의 chunk만 선별하여 Reranker에 전달할 

후보군( )을 구성한다. 선별 과정을 수식으로 나타내

면 (8)과 같다.

             (8)

3.3.2 Reranker

RRF 알고리즘을 적용한 후에도 혹시 남아있을 수 있는 

관련성 낮은 chunk를 최종적으로 필터링하기 위해, 

Reranker( )를 사용한다.

선별된 개의 후보 chunk ∈ 각각을 원본 질

문과 1:1로 비교하여, 원본 질문과의 의미적 부합성을 나

타내는 관련성 점수를 계산한다. 이 과정은 (9)와 같다.

or               (9)

이후, 후보군( )을 계산된 관련성 점수( )가 높은 

순으로 정렬하고, 최종적으로 상위 개의 chunk만 선별

하여 을 구성한다. 개의 chunk는 하나로 통합되어 

근거 문서(context)로서 LLM에 제공된다. 이 과정은 (10)

과 같다.

        (10)

3.4 Answer Generation

근거 문서와 원본 질문을 LLM에 함께 제공하며, (11)과 

같이 최종적으로 에이전트의 답변을 생성한다.

∼or       (11)

IV. Experiments

4.1 Datasets

RAR-Agent를 평가하기 위해, 우리는 민사 판례 Corpus

와 KL-RQA, KL-BQA 벤치마크를 구축했다. 모든 데이터는 

AI-Hub에서 제공하는 ‘법률/규정 텍스트 분석 데이터(고도

화)-상황에 따른 판례 데이터’를 기반으로 한다.

4.1.1 Corpus Construction

우리의 Corpus는 AI-Hub의 ‘상황에 따른 판례 데이터’ 

중, 민사 판례로 한정했다. 민사 판례는 법적 분쟁의 가장 

기본적이고 광범위한 영역을 다루므로, RAG 시스템의 일

반적인 법률 추론 성능을 검증하기에 가장 적합하다고 판

단했다. 최종적으로 총 13,582개의 민사 판례 원문을 

Corpus 구축 대상으로 선정했다.

판례 원문은 ‘판시사항’, ‘판결 요지’, ‘판례 내용’ 등 명

확히 Section 별로 구성되어 있다. 우리는 이러한 판례 원

문의 내재적 구조를 보존하는 것이 검색 품질에 중요하다

고 판단해 다음과 같은 ‘Structure-Aware Chunking’ 전

략을 설계했다.

첫째, 먼저 각 판례 원문을 ‘판시사항’, ‘판결 요지’, ‘참

조 조문’, ‘참조 판례’, ‘판례 내용’으로 분할한다.

둘째, 각 Section의 텍스트가 설정한 글자 수 임계값

(chunk_size)을 초과할 때만, Recursive Character Te-

xt Splitter를 적용해 구분자(separators)를 기준으로, 재

귀적으로 분할한다.

셋째, 각 chunk에는 case_no(사건 번호), decision_

date(선고 일자)와 같은 판례 원문의 메타데이터와 함께, 

section(판례 원문 section 명칭), section_order(해당 

section 내 순서)를 추가한다.

이 전략을 통해 13,582개의 판례 원문으로부터 총 

117,769개의 chunk를 생성해 ChromaDB를 구축했다.
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4.1.2 Benchmark Construction

RAR-Agent의 성능을 다각도로 측정하기 위해, 

AI-Hub의 QA 데이터 20,160개를 기반으로 2개의 독립적

인 벤치마크를 구축했다.

KL-RQA

검색 성능을 측정하기 위해 다음과 같이 엄격한 세 단계 

필터링을 통해, KL-RQA(Korean Legal Retrieval Ques-

tion-Answering) 벤치마크를 구축했다.

첫째, 전체 QA 데이터 중 민사 도메인에 해당하는 

1,672개의 QA를 선별한다.

둘째, 검색 성능 평가의 정답(Ground Truth) 기준이 

되는 사건 번호 값이 누락된(null) QA를 제외해 634개를 

선별한다.

셋째, 정답 기준이 되는 사건 번호가 구축한 

ChromaDB 내에 실제로 존재하는지 확인하여, 검색 가능

한 질문만을 대상으로 하는 공정한 평가 환경을 구축한다.

이 모든 과정을 통과한 392개의 QA 쌍을 검색 성능 평

가에 사용했다.

KL-BQA

RAGAS와 같이 LLM을 평가자로 활용하는 방식은 생성

된 최종 답변의 정확도를 직접적으로 측정하기에는 한계

가 있다. 이에 우리는 RAR-Agent가 도출한 최종 답변의 

사실적 정확성을 엄밀하게 평가하기 위해, 다음과 같이 

KL-BQA(Korean Legal Binary Question-Answering) 

벤치마크를 구축했다.

Class Count Percentage (%)

Positive (예) 173 51.3

Negative (아니요) 164 48.7

Total 337 100.0

Table 1. Distribution of Positive and Negative Classes 

in the KL-BQA Benchmark

첫째, KL-RQA 벤치마크의 정답 답변(Ground Truth 

Answer)을 분석해 ‘예’ 또는 ‘아니요’로 답변이 시작하고 

명확히 판별할 수 있는 337개의 QA를 선별한다.

둘째, 선별된 337개의 QA 쌍에 대해 긍정(‘예’)일 경우 

‘1’, 부정(‘아니요’)일 경우 ‘0’으로 라벨링을 수동으로 진

행한다.

KL-BQA 벤치마크의 상세한 클래스 분포는 Table 1과 

같다.

4.2 Evaluation Metrics

4.2.1 Retrieval Performance Metrics

KL-RQA 벤치마크를 사용해, Reranker가 최종 선별한 

Top-k 목록을 2가지 지표를 사용해 평가한다.

Recall@k는 k개의 검색 결과 목록에 정답 chunk가 하

나라도 포함되어 있는지를 측정한다. k개 안에 정답 

chunk가 하나라도 포함되어 있다면 ‘1’을, 없다면 ‘0’을 

부여한다.

NDCG@k는 여러 개의 정답 chunk가 상위권에 잘 배

치되어 있는지를 종합적으로 측정하는 순위 품질 지표이

다. 여러 개의 정답 chunk가 모두 상위권에 배치되어 있

다면, 1에 가까운 높은 점수를 부여한다.

4.2.2 RAGAS

KL-BQA 벤치마크를 대상으로 RAGAS를 사용해 

RAR-Agent가 생성한 최종 답변의 품질을 Faithfulness, 

Answer Relevancy, Answer Correctness 지표로 평가

한다. 이 과정에서 RAGAS는 LLM을 평가자로 활용해 해

당 지표들을 측정한다.

Faithfulness

생성된 답변이 제공된 근거 문서에 얼마나 충실한지를 

측정한다. LLM이 답변을 여러 개의 주장으로 분해하고, 

각 주장이 근거 문서에 의해 명시적으로 뒷받침되는지를 

검증하는 방식으로 이루어진다.

Answer Relevancy

생성된 답변이 사용자 질문의 의도에 얼마나 부합하는

지를 측정한다. LLM이 생성된 답변을 바탕으로 여러 개의 

질문을 생성한 뒤, 이 질문들과 사용자 질문 간의 의미론

적 유사도(semantic similarity)를 측정하여 계산된다.

Answer Correctness

생성된 답변이 정답 답변(Ground Truth Answer)과 

의미론적으로 얼마나 일치하는지를 측정한다. LLM이 생

성된 답변과 정답 답변을 비교하여 사실관계가 일치하는

지를 판단하는 방식으로 점수가 부여된다.

4.2.3 Answer Accuracy Metrics

RAGAS는 최종 답변 품질만 평가할 뿐, 최종 답변의 사

실적 정확성은 측정하지 못한다. 이에 본 연구에서는 보다 

정확하고 신뢰성 있는 평가를 위해 KL-BQA 벤치마크를 

사용해 최종 답변의 정확도를 측정한다.

Accuracy & F1-Score

Accuracy는 전체 질문 중 ‘예’를 ‘예’로, ‘아니요’를 ‘아

니요’로 올바르게 예측한 비율이고, F1-Score는 정밀도와 
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재현율의 조화 평균을 의미한다. 이들은 모델의 실질적인 

분류 성능과 신뢰도를 평가하는 대표적인 지표이다.

4.3 Baseline Model

제안하는 RAR-Agent의 성능을 비교하기 위해, 우리는 

LLM 단독 모델부터 Hybrid Retrieval과 Reranker로 조

합한 모델에 이르기까지, 네 가지 베이스라인 모델을 설정

하였다.

LLM Only

가장 기본적인 LLM의 성능을 측정하기 위해 오직 LLM

의 추론 능력과 내부 지식에만 의존해 측정한다.

Standard RAG

가장 표준적인 RAG 구조로, Dense 검색기를 사용하여 

LLM에 근거 문서를 제공한다. 이를 통해 외부 지식 결합

이 LLM의 답변 품질에 미치는 효과를 평가한다.

Dense + Reranker

Standard RAG에 Reranker 모델을 추가하여 법률 도

메인과 같이 문서 간 의미 차이가 미묘한 환경에서, 관련

성 판단을 정밀하게 수행할 수 있는지를 검증한다.

Hybrid + Reranker

법률 텍스트와 같이 의미적 유사성과 어휘적 일치가 모

두 중요한 도메인에서는 Dense Retrieval만으로는 한계

가 존재한다. 이에 Sparse Retrieval(BM25)을 결합한 

Hybrid Retrieval을 베이스라인으로 추가한다.

4.4 Implementation Details

본 연구는 Ubuntu 22.04 LTS 및 NVIDIA RTX 3090 

GPU 환경에서 진행되었다.

4.4.1 Architecture Components

본 실험에서는 LLM으로 OpenAI의 ‘GPT-4o-mini-2-

024-07-18’를, 임베딩 모델로는 ‘text-embedding-3-la-

rge’를 사용했다. Vector Store는 ChromaDB를 활용했

으며, Hybrid Retrieval은 text-embedding-3-large[36]

와 BM25[37]를 결합하여 구현했다. Reranker로는 다국어 

성능이 검증된 ‘jina-reranker-v2-base-multilingual’을 

채택했다.

4.4.2 Hyperparameters

실험 결과의 일관성과 재현성을 보장하기 위해, 모든 

LLM의 temperature는 0으로 설정했다. RAG 파이프라인

의 검색 파라미터는 공정한 비교를 위해 다음과 같이 구성

했다. Dense+Reranker 및 Hybrid+Reranker는 Retrie-

val을 통해 상위 30개의 후보 chunk를 검색하고, 

Reranker가 상위 30개 중에 최종 20개를 선별했다. 반면 

제안하는 RAR-Agent는 3개의 Multi-Query가 각각 30개

씩 chunk를 검색한 뒤, RRF를 통해 하나로 융합된 목록

의 상위 30개를 Reranker에 전달해 동일하게 최종 20개

를 선별했다.

RRF의 k 값은 원본 논문[35]에서 제안한 60을 사용했

으며, RAR-Agent의 Hybrid Retrieval 최적 가중치를 찾

기 위한 실험을 통해, Dense 40%와 Sparse(BM25) 60%

의 조합이 가장 높은 성능을 보여 이를 Hybrid 가중치로 

채택했다(Fig. 4 참조).

V. Results and Analysis

본 연구에서 제안하는 RAR-Agent의 우수성을 입증하

기 위해, 4개의 베이스라인 모델과 성능을 종합적으로 비

교 검증한다. 검증을 위해, (1) 검색 성능, (2) 최종 답변 

품질, (3) 최종 답변 정확도를 측정한다.

다음으로 Ablation Study를 통해, 쿼리 생성의 핵심 기

법인 Contextual Scaffolding이 환각을 억제하고 풍부한 

문맥을 생성하여 성능 향상에 기여하는 정도를 검증한다. 

또한, 최적의 하이브리드 검색 가중치와 LLM의 추론 능력

이 최종 답변 정확도에 미치는 영향도 함께 분석한다.

마지막으로 Case Study에서는 실제 복잡한 법률 QA를 

통해, 베이스라인 모델의 답변 실패 원인을 분석하고, 

RAR-Agent가 어떻게 정확한 법적 근거를 제시하며 

Ground Truth보다 더 상세하고 신뢰도 높은 답변을 생성

하는지 정성적으로 입증한다.

5.1 Main Results

본 연구가 제안하는 RAR-Agent의 성능을 베이스라인 

모델들과 다각도로 비교 및 검증하기 위해 3가지 평가를 

진행했다.

5.1.1 Retrieval Performance

Table 2는 KL-RQA 벤치마크에 대한 4개의 모델 검색 

성능을 보여준다.

Standard RAG는 NDCG@20이 0.6153, Recall@20은 

0.8648로 가장 낮은 성능을 보였다. 이는 Reranker가 없

는 Standard RAG(Dense Retrieval)가 질문과 관련된 

chunk를 상위권으로 가져오는 능력이 취약함을 명확히 

보여준다.
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이에 Reranker를 도입한 Dense+Reranker 모델은 

NDCG@20이 0.7895로, Standard RAG 대비 28.3% 대폭 

향상되었다. 이는 Reranker가 순위 정밀성(Precision) 복

원에 핵심적인 역할을 했다는 것을 보여준다. 그러나 

Recall@20은 0.9005에 그쳤다.

Hybrid Retrieval을 적용한 Hybrid+Reranker 모델은 

Recall@20을 0.9770까지 크게 끌어올렸으며, NDCG@20 

역시 0.8389로 Dense+Reranker 대비 6.3% 향상되었다.

Recall

@10

Recall

@15

Recall

@20

NDCG

@10

NDCG

@15

NDCG

@20

Standard 

RAG
0.7832 0.8240 0.8648 0.6066 0.6100 0.6153

Dense+

Reranker
0.8929 0.9005 0.9005 0.7922 0.7907 0.7895

Hybrid+

Reranker
0.9566 0.9719 0.9770 0.8496 0.8433 0.8389

Ours 0.9617 0.9770 0.9847 0.8566 0.8572 0.8581

Table 2. Retrieval Performance on the KL-RQA 

Benchmark

최종적으로, 본 연구가 제안하는 RAR-Agent(Ours)는 

Recall@20이 0.9847, NDCG@20은 0.8581을 달성하여, 

모든 지표( 10, 15, 20)에서 가장 강력한 베이스라인 

모델(Hybrid+Reranker)을 일관되게 능가했다. 특히, 다

른 베이스라인 모델들은 가 10에서 20으로 증가할 때 

NDCG 점수가 하락하는 경향을 보이지만, RAR-Agent는 

0.8566에서 0.8581로 유일하게 성능이 상승했다. 이는 우

리가 제안하는 접근법이 가장 우수한 성능을 달성함과 동

시에, 검색 결과의 최상위권 및 그 외 순위에서도 정답 

chunk를 효과적으로 찾아내었음을 보여준다.

5.1.2 Answer Quality

검색 성능이 LLM의 최종 답변 품질에 미치는 영향을 

분석하기 위해 KL-BQA 벤치마크에서 RAGAS를 사용해 

Faithfulness, Answer Relevancy, Answer Correctne-

ss 총 3가지 지표를 측정했다. 해당 결과는 Table 3에 제

시하였다.

Faithfulness
Answer 

Relevancy

Answer 

Correctness

Standard 

RAG
0.8840 0.4561 0.6488

Dense+

Reranker
0.9167 0.4692 0.6699

Hybrid+

Reranker
0.9328 0.4579 0.6806

Ours 0.9337 0.4831 0.6917

Table 3. Evaluation of Answer Quality using RAGAS

RAG가 고도화될수록, 생성된 답변 품질 또한 전반적으

로 일관되게 향상되는 경향이 나타났다. Standard RAG

는 모든 지표에서 가장 낮은 점수를 기록했다.

반면, RAR-Agent는 모든 지표에서 가장 높은 점수를 

달성했다. 이는 제안하는 접근법이 더 정확하고, 근거 문

서에 충실하며, 질문 의도에 부합하는 최종 답변을 생성했

다는 것을 정량적으로 보여준다.

5.1.3 Answer Accuracy

최종 답변 정확도를 평가하기 위해 KL-BQA 벤치마크

를 사용해 Accuracy와 F1-Score를 측정했다.

Accuracy F1-Score

LLM Only 0.6053 0.6295

Standard RAG 0.8665 0.8703

Dense+Reranker 0.8991 0.9012

Hybrid+Reranker 0.9347 0.9371

Ours 0.9466 0.9486

Table 4. Answer Accuracy Performance on the 

KL-BQA Benchmark

Table 4에서 볼 수 있듯이, RAG의 도입은 최종 답변 

정확도에 결정적인 영향을 미쳤다. LLM Only 모델은 

F1-Score가 0.6295로 가장 낮은 성능을 보였다. 이는 

LLM의 내부 지식만으로는 법률 도메인의 질문에 정확히 

답변할 수 없음을 명확히 보여준다.

RAG의 검색 성능이 향상됨에 따라, 최종 답변 정확도

(F1-Score) 또한 0.8703(Standard RAG), 0.9012(Dense

+Reranker), 0.9371(Hybrid+Reranker)로 일관되게 상승

하였다.

제안하는 RAR-Agent는 F1-Score가 0.9486으로 가장 

뛰어난 성능을 달성했다. 이는 베이스라인 모델 중 가장 

우수한 성능을 보이는 Hybrid+Reranker 대비 1.23% 향

상된 성능이다. Table 4의 결과를 통해, 우리가 제안하는 

Agentic RAG Framework인 RAR-Agent가 정확한 최종 

답변을 생성할 수 있음을 입증한다.

5.2 Ablation Study

5.2.1 Analysis of Hybrid Retrieval Weights

제안하는 RAR-Agent의 Dense와 Sparse(BM25) 가중

치에 따른 성능 변화를 측정했다. Fig. 4는 축을 

Dense:Sparse 가중치 조합으로, 축을 검색 성능

(Recall/NDCG)으로 설정하여 9가지 조합의 결과를 시각

화한 것이다.
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Fig. 4. Impact of Hybrid Retrieval Weights on Performance

결과에서 볼 수 있듯이, Dense의 가중치가 10%(1:9)에

서 40%(4:6)로 증가할수록 Recall과 NDCG 점수가 일관

되게 상승하다가 40%(4:6)에서 정점을 기록했다. 하지만 

Dense의 가중치가 50%(5:5)가 되면서, Recall과 NDCG 

점수가 하락세로 돌아섰으며, 60%(6:4) 때 급격한 성능 저

하가 관찰되었다.

이는 사실적 정확성이 중요한 법률 도메인에서, Dense 

Retrieval뿐만 아니라, Sparse Retrieval(BM25)이 여전

히 결정적인 역할을 하고 있음을 보여준다. 따라서 본 연

구는 가장 안정적이고 우수한 성능을 보인 Dense 40% : 

BM25 60%를 실험에 사용했다.

5.2.2 Impact of Contextual Scaffolding

3.1.2에서 설명한 바와 같이, RAR-Agent는 Rationale 

Query 생성 시 CoT를 활용하여 추론 능력을 강화하고, 

Contextual Scaffolding(CS)을 통해 환각 억제 및 검색에 

유효한 풍부한 문맥 생성을 목표로 한다. 이에 따라, 두 가

지 핵심 구성 요소가 각각 실제 검색 성능과 Rationale 

Query 품질에 미치는 영향을 검증하고자 한다.

Retrieval Performance Analysis

Table 5는 CS 및 CoT의 적용 유무에 따른 검색 성능 

지표를 비교한다.

CS와 CoT가 모두 적용된 RAR-Agent는 각 구성 요소

를 하나씩 제외한 모델들 대비 모든 지표에서 일관되게 가

장 우수한 검색 성능을 기록했다. 그리고 CoT를 제외한 

‘Without CoT’ 모델이 CS를 제외한 ‘Without CS’ 모델

보다 전반적으로 더 높은 검색 성능을 보인 것을 통해, 우

리가 제안하는 CS 접근법이 CoT prompting보다 법률 도

메인의 복잡한 쿼리를 검색 친화적인 형태로 변환하는 것

에 더 결정적인 역할을 수행했음을 보여준다. 특히 

RAR-Agent가 ‘Without CS’ 모델 대비 Recall@15에서 

1.86%, NDCG@15에서 0.67% 향상된 결과는, CoT 단독 

사용 시의 한계를 CS가 효과적으로 보완하여 최종 검색 

성능을 극대화했음을 입증한다.

Recall

@10

Recall

@15

Recall

@20

NDCG

@10

NDCG

@15

NDCG

@20

Without 

CoT
0.9464 0.9617 0.9745 0.8541 0.8545 0.8562

Without 

CS
0.9490 0.9592 0.9719 0.8513 0.8515 0.8533

Ours 0.9617 0.9770 0.9847 0.8566 0.8572 0.8581

Table 5. Impact of Contextual Scaffolding on 

Retrieval Performance

Rationale Query Analysis

이러한 검색 성능의 차이는 Rationale의 품질, 특히 환

각 제어 능력과 원본 질문과 연관된 문맥 생성 능력에서 

비롯된다. Fig. 5는 '부동산 점유권'에 대한 동일한 질문에 

대해 ‘Without CS’와 RAR-Agent(With CS)가 생성한 

Rationale Query 결과를 보여준다.

Fig. 5. Efficacy of Contextual Scaffolding in Mitigating 

Hallucinations during Rationale Generation

Without CS의 경우, Rationale Query 생성 과정에서 

'점유'의 정의를 설명하며 '민법 제198조에 명시된 바와 

같이...'라는 구체적이지만 부정확한 법 조항을 인용하는 

환각(Fig. 5에서 빨간색)을 확인할 수 있다. 이는 검색 단

계에서 '민법 제198조'라는 잘못된 키워드를 포함하는 

chunk를 우선적으로 탐색하도록 유도하며, 질문의 핵심 

의도와 관련 없는 chunk를 상위권에 배치시킨다.

반면, CS를 적용한 RAR-Agent는 환각을 억제하여 '점

유'의 핵심 법률 용어인 '사실상의 지배'에 집중한다. 더 

나아가, Rationale을 생성하는 과정에서 '점유권의 성립 

요건', '법적 효과', 그리고 '점유와 소유권의 구별'과 같이 

법률적으로 중요하고 연관성이 높은 핵심 개념들을 

Rationale Query에 포함시켰다.
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이는 RAR-Agent의 쿼리가 특정 조항(잘못된 조항)에 

매몰된 검색이 아닌, '점유'와 관련된 법적 맥락 전반을 탐

색할 수 있는 '개념적으로 풍부한 쿼리'의 역할을 수행할 

수 있음을 의미한다.

결론적으로, Contextual Scaffolding은 LLM의 환각을 

효과적으로 억제하는 동시에, 검색에 필수적인 관련 개념

과 풍부한 문맥 정보를 Rationale Query에 포함시켜 최

종 검색 성능을 향상시키는 RAR-Agent의 핵심적인 구성 

요소임을 보여준다.

5.2.3 Impact of LLM Reasoning Capability on 

Accuracy

본 연구에서는 최종 답변을 생성하는 LLM의 차이가 정

확도에 미치는 영향을 분석하였다. 이를 위해 동일한 조건

에서, ‘GPT-5-mini’와 ‘GPT-5’를 사용해 KL-BQA 벤치

마크에서 Accuracy와 F1-Score를 측정했다. Table 6은 

LLM의 변화에 따른 정확도의 차이를 보여준다.

Accuracy F1-Score

GPT-4o-mini 0.9466 0.9486

GPT-5-mini 0.9585 0.9598

GPT-5 0.9792 0.9798

Table 6. Performance Comparison of Different LLM 

on the KL-BQA Benchmark

Table 6에 따르면, 상위 LLM을 사용할수록 에이전트의 

정확도 또한 비례하여 상승하는 경향을 보였다. 

Accuracy와 F1-Score가 일관되게 개선되었으며, 이는 

RAR-Agent 방법론을 법률 특화형 협업 에이전트

(Collaborative Agent)와 결합할 경우, 더욱 뛰어난 성능

을 기대할 수 있음을 시사한다.

5.3 Case Study

사용자 질문(User Query)에 대한 실제 사례 분석을 통

해, 제안하는 RAR-Agent가 기존 베이스라인 모델

(Hybrid+Reranker) 대비 어떻게 더 정확하고 신뢰할 수 

있는 답변을 생성하는지 분석한다.

분석에 사용된 질문은 ‘토지 소유자가 사용·수익권을 채

권적으로 포기한 경우, 토지에 대한 반환청구가 배척되려

면 그 포기는 영구적인 것이어야 하나요?’이다. 이는 명확

한 법률적 근거를 요구하는 '예/아니요' 질문이다. 해당 질

문으로부터 RAR-Agent가 생성한 Analytical Query와 

Rationale Query는 Fig. 6에 명시되어 있다.

Fig. 6. Example of an Analytical Query and a Rationale 

Query Generated by RAR-Agent

Fig. 7을 보면, Hybrid+Reranker 모델은 ‘아니요. ... 

영구적일 필요는 없다.’라고 답변했다. 이는 GT와 정반대

되는, 사실적으로 부정확한 답변이다. 이를 통해 관련성이 

낮거나 잘못된 chunk를 검색하면, LLM이 부정확한 답변

을 생성한다는 것을 확인할 수 있다.

반면, RAR-Agent는 ‘예. ... 영구적인 것이어야 반환청

구가 배척될 수 있습니다.’라고 정확하게 답변했다.

더 나아가, RAR-Agent의 답변은 GT와 비교했을 때 단

순한 긍정/부정 판단을 넘어, ‘판례 1(사건 번호: 2009다

228)’이라는 구체적인 근거를 제시하며 답변의 신뢰도를 

높였다. GT가 ‘그렇습니다’라는 결론과 부연 설명만 제시

하는 것과 달리, RAR-Agent는 정확한 결론과 핵심적인 

법적 근거를 함께 제공하여 GT보다 더 상세하고 유용한 

정보를 생성함을 확인했다.

결론적으로, 이 사례는 제안한 RAR-Agent의 Query 

Expansion 및 2중 Filtering Mechanism이 복잡한 법률 

QA에 대해 정확한 근거 문서를 검색하고, 최종적으로 사

실에 입각한 상세한 답변을 생성함을 명확히 보여준다.

VI. Conclusion

본 연구는 사실적 정확성이 필수적인 법률 도메인에서, 

기존 RAG가 어휘적 불일치로 인해 겪는 검색 실패 문제를 

해결하고자 했다. 이를 위해, 우리는 LLM의 추론 능력을 

검색 단계에서 활용하는 Rationale-Based Query For- 

mulation에 기반한 Agentic RAG Framework인 

RAR-Agent를 제안했다.

제안한 RAR-Agent의 성능을 검증하기 위해, 4개의 베

이스라인 모델과 검색 성능, 답변 품질, 답변 정확도라는 

3가지 범주로 나누어 포괄적인 비교 평가를 수행했다. 그 
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Fig. 7. Comparison of Answers Generated by 

Hybrid+Reranker and RAR-Agent

결과, RAR-Agent는 모든 평가지표에서 가장 우수한 성능

을 달성했다.

본 연구의 핵심 기여는 다음과 같다. 첫째, 별도의 학습 

없이 CoT prompting으로 Query Expansion을 수행하여 

법률 도메인에서의 어휘적 불일치 문제를 해결하고 우수

한 검색 성능을 달성하였다. 둘째, RAGAS가 측정하지 못

하는 사실적 정확성을 평가하기 위한 벤치마크(KL-BQA)

를 구축하여 RAR-Agent의 실질적인 우수성을 입증하였

다. 마지막으로, 환각을 억제하기 위해 두 단계로 이루어

진 Rationale 생성과 2중 Filtering Mechanism을 결합

한 RAR-Agent를 제안했다.

VII. Limitations

RAR-Agent는 4개의 베이스라인 모델 대비 우수한 성

능을 보여주었지만, 다음과 같은 한계점을 갖는다.

첫째, RAG 파이프라인의 핵심 구성 요소가 특정 모델

로 고정된다. 본 연구는 임베딩 모델로 text-embedding- 

3-large를, Reranker로 jina-reranker-v2-base-multi- 

lingual을 사용하여 실험을 진행한다. 제안하는 RAR-A- 

gent는 이들 구성 요소의 성능에 의존하는 특성을 갖는다. 

따라서 향후 더 강력한 성능의 임베딩 모델 또는 

Reranker 모델을 적용할 경우, RAR-Agent는 추가적인 

성능 향상의 잠재력을 갖는다.

둘째, 일반 도메인에 대한 일반화 가능성이 검증되지 않

았다. 본 연구의 실험은 '한국어 법률'이라는 매우 특화되

고 전문화된 도메인에 한정되어 수행된다. RAR-Agent가 

보여준 성능 향상이 일반 도메인의 태스크에서도 동일하게 

재현될 수 있는지에 대해서는 추가적인 검증이 필요하다.

셋째, 단일 질의응답(single-turn) 환경에서만 성능을 

검증한다. 본 연구의 평가는 정적인 QA 벤치마크를 기반

으로 하며, 이는 실제 법률 상담 등에서 발생할 수 있는 연

속적인 대화(multi-turn conversation)의 동적인 특성을 

반영하지 못한다. 사용자의 후속 질의나 대화의 맥락을 고

려해야 하는 multi-turn 환경에서도 제안하는 에이전트가 

우수한 성능을 유지할 수 있는지 확인이 필요하다.

VIII. Future Work

본 연구는 오정보 방지와 정확성이 필수적인 법률 도메

인의 특성을 고려하여 다중 쿼리 생성 및 Reranking을 통

해 환각을 효과적으로 억제하여 정확도를 제고하였다.

그러나 이 과정에서 수반되는 연산 비용 및 지연 시간의 

증가는 여전히 극복해야 할 과제로 남아있다. 이에 추후 

연구에서는, 정확성과 효율성 간의 trade-off를 정량적으

로 분석하고, 이를 바탕으로 성능 저하를 최소화하는 비용 

효율적 최적화 방법론을 규명하고자 한다.

또한 본 연구에서 사용하였던 337개의 QA 쌍으로 구성

된 KL-BQA 벤치마크의 규모를 대폭 확장하고, 추가로 기

존 영문 법률 벤치마크와의 비교 실험을 통하여 해당 방법

론의 강건성과 일반화 가능성을 검증하고자 한다.
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