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요  약  기존의 대규모 언어 모델(Large Language Models, LLMs) 기반 금융 챗봇은 고정된 파라미터 내의 지식에 
의존하므로, 변동성이 큰 실시간 시장 데이터를 반영하는 데 한계가 있다. 또한, 외부 정보를 통합하는 기존 시스템들은
질의의 특성과 무관하게 검색 및 도구 호출을 수행함으로써 불필요한 계산 비용을 발생시키고 응답 지연을 초래하는
경향이 있다. 본 연구에서는 이러한 효율성 문제를 해결하기 위해 사용자 질의의 의도를 파악하여 외부 데이터 접근
여부를 동적으로 결정하는 '조건부 도구 증강 생성(Conditional Tool-Augmented Generation)' 아키텍처를 제안한
다. 제안된 시스템은 Groq Cloud의 LPU(Language Processing Unit) 환경에서 LLaMA 3.1 70B 모델을 기반으로
구축되었다. 시스템은 실시간 금융 정보가 필요한 질의에 대해서는 Yahoo Finance API를 호출하여 최신 주가 및 시
계열 데이터를 확보하며, 일반적인 경제 개념 및 원리에 대한 질의는 퓨샷 프롬프팅(Few-shot Prompting)을 통해
모델 내부 지식으로 처리한다. 아울러 대화의 연속성과 맥락 유지를 위해 대화 메모리 모듈을 통합하였다. 실험 결과,
제안한 조건부 호출 전략은 정보의 최신성을 보장함과 동시에 무분별한 외부 API 호출을 최적화하여 전체적인 응답
성능과 비용 효율성을 크게 향상시켰다.

주제어 : 대규모 언어 모델, Groq, 경제 챗봇, LLaMA, 주식 데이터, Yahoo Finance, 사물인터넷

Abstract  Conventional financial chatbots based on Large Language Models (LLMs) face limitations in 
reflecting volatile real-time market data due to their reliance on static, pre-trained parameters. 
Furthermore, existing systems that integrate external information often perform searches and tool 
invocations regardless of the specific nature of the query, leading to unnecessary computational 
overhead and increased response latency. To address these efficiency challenges, this study proposes a
"Conditional Tool-Augmented Generation" architecture that dynamically determines the necessity of 
external data access by identifying user query intent. The proposed system was implemented using the 
LLaMA 3.1 70B model within the Groq Cloud’s LPU (Language Processing Unit) environment. For queries
requiring real-time financial information, the system retrieves the latest stock prices and historical 
time-series data via the Yahoo Finance API; meanwhile, queries regarding general economic concepts
are processed through the model's internal knowledge using few-shot prompting techniques. 
Additionally, a dialogue memory module is integrated to maintain contextual consistency throughout the
conversation. Experimental results demonstrate that the proposed conditional invocation strategy 
ensures the freshness of information while optimizing indiscriminate external API calls, thereby 
significantly enhancing overall response performance and cost-efficiency.

Key Words : Large Language Mode (LLM), Groq, Economic Chatbot, LLaMA, Stock Data, Yahoo Finance, 
Internet of Things (IoT)
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1. 서론

최근 인공지능 기술의 고도화는 객체 인식, 상황 감지, 
대규모 데이터 분석 등 다양한 응용 분야에서 실질적인 
성과를 창출하고 있다. 특히 딥러닝 기반 시각 인식 기술
은 화재 조기 탐지와 같은 안전 분야에서 활용 가능성을 
입증하고 있으며[1], 동시에 연구 성과와 학술 영향력을 
정량적으로 분석하려는 시도 역시 빅데이터와 인공지능 
기법을 중심으로 확장되고 있다[2,3]. 이러한 흐름은 IoT 
환경과 실내 위치 인식 기술을 포함한 지능형 시스템 전
반으로 이어지며[4], 인공지능 기반 서비스 설계와 응용 
연구의 필요성을 더욱 부각시키고 있다.

이러한 인공지능 응용 기술 중, 대화형 에이전트는 자
연어 이해·생성 기술의 고도화와 함께 금융, 교육, 헬스
케어, 공공 서비스 등 다양한 영역에서 핵심 사용자 인터
페이스로 확산되고 있다. 특히 웹 기반 애플리케이션 환
경에서 대화형 UI는 사용자의 질의 의도를 빠르게 수집
하고, 복잡한 정보 탐색 과정을 단순화하며, 개인화된 상
호작용을 제공할 수 있다는 점에서 실무적 가치가 크다. 
이러한 흐름을 체계적으로 정리한 연구들은 대화형 에이
전트가 “정보 접근성 향상”과 “의사결정 보조”라는 두 축
에서 지속적으로 확장되고 있음을 보여준다[5].

금융 영역에서의 대화형 시스템은 특히 높은 수요를 
갖는다. 금융 의사결정은 정보 비대칭성과 시간 민감성
이 크고, 사용자가 요구하는 정보(가격, 추세, 비교, 맥락 
설명 등)가 이질적이며, 결과에 대한 신뢰와 설명가능성 
요구도 높다. 국내 연구에서도 금융 서비스에서 챗봇의 
품질·페르소나·개인화 수준 등이 사용자 신뢰와 이용 의
도에 유의미한 영향을 미친다는 점이 보고되었다[6,7]. 
다만 기존 금융 챗봇은 (i) 정형화된 FAQ 중심 응답, (ii) 
제한적 시나리오 기반 대화, (iii) 실시간 데이터 연동의 
제약 등으로 인해 “실시간 시장 데이터 기반 질의”와 “경
제 맥락 설명형 질의”를 하나의 일관된 사용자 경험으로 
통합하는 데 한계가 있었다.

한편, 대규모 언어 모델(Large Language Model, 
LLM)은 금융 텍스트 이해 및 요약, 감성 분석, 정보 추출 
등에서 기존 기법 대비 우수한 성능과 범용성을 보이며 
금융 응용 가능성을 확대하고 있다. 예를 들어 FinBERT
는 금융 도메인 지식에 특화된 언어 모델을 구성하여 금
융 텍스트에서의 정보 추출 및 요약 성능 향상을 보고하
였다[8]. 또한 LLM을 금융 데이터/뉴스 해석 및 트레이
딩 의사결정 보조에 활용하려는 연구도 증가하고 있으
며, 실제로 LLM 기반 감성 신호를 활용한 거래 전략의 

가능성을 실증적으로 다룬 연구가 보고된 바 있다[9].
이러한 문제의식에 기반하여 본 연구는 실시간 금융 

데이터 접근과 경제 지식 기반 대화를 하나의 사용자 경
험으로 통합하는 경제 챗봇을 설계·구현하는 것을 목적
으로 한다. 본 논문의 학술적 기여는 다음과 같이 정리할 
수 있다.

첫째, 본 연구는 실시간 주가 조회 및 비교와 같은 정
량적 금융 질의와 일반적인 경제 개념 설명을 단일 챗봇 
인터페이스 내에서 처리할 수 있는 통합 구조를 제안한
다. 이를 통해 기존 금융 챗봇의 기능 분절 문제를 완화
하고, 보다 일관된 사용자 경험을 제공한다.

둘째, 언어 모델이 질의의 특성에 따라 외부 금융 데
이터 소스의 활용 여부를 판단하는 도구 기반 외부 정보 
활용 구조(tool-augmented generation)를 구현함으로
써, 전통적인 문서 검색 중심 RAG 방식과 차별화된 금
융 응용 사례를 제시한다.

셋째, few-shot prompt engineering을 활용하여 
주식과 직접적인 관련이 없는 일상 대화에서도 경제적 
맥락을 자연스럽게 유도하도록 설계함으로써, 금융 챗봇
을 경제 교육 및 의사결정 보조 도구로 확장할 가능성을 
제시한다.

마지막으로, 본 연구는 Groq Cloud와 LLaMA 3.1 
70B를 활용한 실제 구현 사례를 상세히 기술하여, 향후 
LLM 기반 금융 대화형 시스템 연구를 위한 재현 가능한 
참고 모델을 제공한다.

2. 관련 연구

기존 연구는 금융 도메인에서 거대 언어 모델(LLM)의 
활용을 강화하기 위해 크게 (1) 금융 특화 LLM 자체를 
구축하거나 (2) 외부 금융 지식/데이터를 결합해 질의응
답을 고도화하는 방향으로 진행되어 왔다. 먼저 
BloombergGPT는 대규모 금융 텍스트를 포함한 데이
터로 모델을 학습하여 금융 도메인 과제에서의 성능을 
체계적으로 보고함으로써 금융 특화 언어 모델 구축의 
유효성을 제시하였다[10]. 또한 FinGPT는 금융 분야에
서의 데이터 수집·정제 파이프라인과 경량 적응(LoRA 
등)을 포함한 오픈소스 프레임워크를 제안하여, 금융 도
메인에서 LLM을 구축·활용하기 위한 재현 가능한 개발 
방법론을 제공하였다[11]. 한편, 외부 지식 결합 관점에
서는 금융 보고서/문서 질의응답에서 RAG 기반 접근을 
평가·비교하여, 검색 품질 및 증거 제시가 답변 정확도와 
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신뢰도에 중요한 영향을 미친다는 점을 실증적으로 논의
한 연구도 보고되었다[12]. 선행 연구는 금융 특화 모델
링과 외부 정보 결합을 통해 정확도·최신성·신뢰도를 개
선하려는 흐름으로 발전해 왔으며, 본 연구는 이러한 맥
락에서 실시간 금융 데이터(API)를 질의 유형에 따라 조
건적으로 호출하는 도구 기반 결합 방식을 구현 관점에
서 제시한다. 본 연구는 LLM 기반 구조를 채택하고 있으
므로, 해당 기술의 이론적 배경과 발전 과정을 간략히 정
리한다.

2.1 대규모 언어 모델(LLM, Large Language 
    Model)

LLM은 대량의 텍스트 데이터를 학습하여 인간 언어
를 이해하고 생성할 수 있도록 설계된 인공지능 모델이
다. 이러한 모델은 수십억 개의 매개변수를 사용하여 문
맥을 분석하고 자연어 처리 작업을 수행한다. LLM은 텍
스트 생성, 번역, 요약, 질의응답, 코딩 지원 등 다양한 
응용 분야에서 활용된다. 대표적인 LLM으로는 OpenAI
의 GPT 시리즈, Google의 PaLM, Meta의 LLaMA 등
이 있으며, 대부분 트랜스포머 구조를 기반으로 작동한
다. LLM은 많은 양의 데이터와 컴퓨팅 자원을 필요로 하
지만, 이를 통해 높은 수준의 언어 이해 및 생성 능력을 
보여준다.

2.2 트랜스포머 구조
트랜스포머는 자연어 처리(NLP)와 기타 인공지능 작

업에 널리 사용되는 딥러닝 아키텍처이다. 2017년 Vaswani 
등[13]의 논문 “Attention Is All You Need”에서 처음 
소개되었으며, 기존의 순환 신경망(RNN)과 컨볼루션 신
경망(CNN)을 대체할 강력한 모델로 자리 잡았다. 트랜
스포머는 어텐션 메커니즘, 특히 셀프 어텐션(self-attention)
을 활용하여 입력 데이터의 모든 요소 간 관계를 동적으
로 모델링한다. 이를 통해 문맥 정보를 효과적으로 포착
할 수 있으며, 시퀀스 길이에 따른 순차 계산이 요구되지 
않아 병렬 처리가 가능하다는 장점을 가진다. 이러한 특
성으로 인해 기존 RNN 기반 모델에 비해 학습 속도와 
성능 측면에서 우수한 결과를 보인다[14,15].

구조적으로 트랜스포머는 인코더와 디코더로 구성된
다. 인코더는 입력 시퀀스를 임베딩한 후, 다중 헤드 셀
프 어텐션과 위치별 피드 포워드 네트워크를 반복적으로 
적용하여 입력 데이터의 중요한 특징을 추출한다. 디코
더는 인코더의 출력과 이전 단계의 생성 결과를 바탕으

로 다음 토큰을 예측함으로써 최종 출력 시퀀스를 생성
한다. 이러한 인코더–디코더 구조는 기계 번역뿐만 아니
라 질의응답, 요약, 대화 시스템 등 다양한 NLP 응용 분
야에서 높은 성능을 입증하였다.

2.3 Groq Cloud
Groq은 AI 추론을 위한 고성능 하드웨어와 소프트웨

어 플랫폼을 제공하는 기업으로, 특히 자체 개발한 언어 
처리 장치(LPU)를 통해 빠르고 효율적인 AI 모델 실행을 
지원한다. Groq Cloud는 이러한 기술을 클라우드 환경
에서 활용할 수 있도록 하는 서비스로, 개발자와 기업이 
대규모 언어 모델(LLM)을 비롯한 다양한 AI 애플리케이
션을 손쉽게 배포하고 관리할 수 있게 한다. 특히, 
LLaMA 3.1, Mixtral, Gemma 등 다양한 오픈 소스 
LLM을 지원하며, 초당 수백 토큰의 속도를 처리할 수 있
는 성능을 제공한다. 본 연구에서는 LLaMA 3.1 70B 모
델을 활용한다.

2.4 LLaMA 3.1
LLaMA 3.1은 Meta(구 Facebook)가 2024년 7월 

23일에 공개한 최신 대규모 언어 모델로, 이전 버전인 
LLaMA 2에 비해 성능과 기능이 크게 향상되었다. 8B, 
70B, 405B 세 가지 크기의 모델로 제공되어, 다양한 용
도와 환경에 맞게 선택할 수 있다. 본 논문에서는 70B를 
사용했다. LLaMA 3.1의 다른 특징으로 한 번에 입력될 
수 있는 토큰의 수가 128,000개로 확장되었다. 이로 인
해 긴 문서나 복잡한 대화의 맥락을 효과적으로 처리할 
수 있다. 또, LLaMA 3.1은 다국어를 지원하여 한국어를 
별도로 학습시키지 않아도 한국어 환경에서 사용할 수 
있다.

2.5 Yahoo Finance
Yahoo Finance는 금융 뉴스, 데이터, 도구 및 분석

을 제공하는 세계적으로 인기 있는 플랫폼으로, 개인 투
자자부터 금융 전문가까지 다양한 사용자들에게 폭넓은 
서비스를 제공한다. Yahoo의 포털 서비스의 일부로 시
작되었으며, 현재는 실시간 시장 데이터, 금융 뉴스, 투
자 관리 도구 등을 통해 금융 정보 접근성을 높이는데 
기여하고 있다. 본 논문에서 기술하는 챗봇은 Yahoo 
Finance에서 실시간 주식 정보를 가져와 그것을 활용
한다.
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2.6 검색 증강 생성(Retrieval-Augmented 
    Generation, RAG)

검색 증강 생성(Retrieval-Augmented Generation, 
이하 RAG)은 대규모 언어 모델(LLM)이 외부 지식 베이
스나 실시간 데이터 소스를 함께 활용함으로써, 보다 정
확하고 신뢰도 높은 응답을 생성하도록 설계된 기법이
다. 기존의 언어 모델은 학습 시점에 고정된 파라미터에 
기반하여 응답을 생성하기 때문에, 최신 정보 반영이 어
렵고 외부 데이터에 대한 직접적인 접근에 한계를 가진
다. 이러한 한계를 보완하기 위해 RAG는 질의와 관련된 
정보를 외부 데이터 소스에서 검색한 후, 해당 정보를 언
어 모델의 입력으로 결합하여 응답을 생성하는 방식을 
사용한다.

기술적으로, RAG는 언어 모델의 출력이 고정된 파라
미터에만 의존하지 않고, 입력 질의에 따라 외부 지식 소
스로부터 검색된 문서 집합에 조건화되어 생성되도록 설
계된 프레임워크이다. 이를 수식적으로 표현하면, RAG는 
사용자 질의 q에 대한 관련 문서 집합   
를 검색한 후, 해당 문서들을 조건으로 하여 응답 를 생
성하는 확률 분포  를 모델링하는 방식으로 정
의될 수 있다. 이때 검색 단계는 언어 모델 외부에서 수
행되며, 생성 단계는 검색 결과를 입력받아 조건부 텍스
트 생성을 수행한다. 이러한 구조를 통해 RAG는 언어 
모델의 파라미터 업데이트 없이도 최신 정보 반영과 도
메인 특화 지식 활용이 가능하다는 특징을 가진다.

그러나, 본 연구에서 구현한 경제 챗봇은 전통적인 문
서 검색 기반 RAG 방식을 직접적으로 적용한 구조는 아
니며, 언어 모델이 질의의 특성에 따라 외부 정보 소스의 
활용 여부를 조건적으로 결정하는 도구 기반 외부 정보 
활용 구조(tool-augmented generation)로 설계된다. 
구체적으로, 시스템은 사용자 질의가 실시간 금융 데이
터와 같이 언어 모델의 내부 지식만으로는 충분히 처리
하기 어려운 정보의 요청 여부를 먼저 판단한다. 이러한 
판단은 언어 모델이 사전에 정의된 외부 함수 호출 가능
성을 고려하여 수행되며, 외부 데이터 접근이 필요하다
고 판단된 경우, 주식 가격 조회나 기간별 가격 비교와 
같은 기능을 수행하는 함수가 호출되어 실시간 금융 데
이터가 획득된다. 이후 획득된 외부 데이터는 언어 모델
의 응답 생성 과정에 반영된다. 반면, 외부 정보 접근이 
필요하지 않은 질의에 대해서는 추가적인 데이터 조회 
없이 언어 모델이 자체적으로 경제 개념 설명, 맥락 기반 
해석, 일반적인 경제 질의응답을 수행하도록 구성된다.

3. 구현 방법

본 장에서는 경제 챗봇을 구현하는 방법에 대해 논의
한다. 본 연구에서 설계한 경제 챗봇은 두 가지 상황에 
따라 차별화된 응답을 제공하도록 설계되었다. 첫째, 주
식과 관련이 없는 일반적인 대화의 경우, 사용자의 경제
적 관심을 유도하는 흥미로운 대화를 생성한다. 둘째, 특
정 주식의 이름이 언급되거나, 주식명과 함께 특정 기간 
정보 및 비교 요청과 관련된 대화가 감지될 경우, 외부 
실시간 데이터를 활용하여 주식의 현재 시가를 제공하거
나 서로 다른 주식을 비교하는 시각적 그래프를 제시한
다. 이를 통해 사용자의 요구를 반영한 정교한 정보 제공
과 대화 경험을 제공할 수 있다.

[Fig. 1]은 구현한 챗봇의 대략적인 구조를 나타낸다. 
사용자는 Streamlit으로 만들어진 사용자 인터페이스를 
통해 질의를 요청할 수 있다. 요청된 질의는 Groq API
를 통해 사용하는 언어 모델인 LLaMA 3.1 70B로 전달
되어 질의에 맞는 응답을 생성한다. 이때, 언어 모델은 
질의의 의도를 파악하여 그것이 (1) 단순히 현재 주가를 
묻는 것인지, (2) 두 개의 주식의 일정 기간 비교 그래프
를 그려달라는 것인지, (3) 또는 주식과 관련이 없는 대
화인지를 판단하여 응답을 생성한다. 생성된 응답은 
Groq API를 통해 사용자 인터페이스에 보여지게 된다.

[Fig. 1] The structure of chatbot 

3.1 도구 사용 여부 판단
사용자가 챗봇과 대화를 시도할 때, 챗봇은 먼저 대화

의 의도를 파악해야 한다. 사용자의 요청이 특정 주식의 
실시간 주가를 묻는 것인지, 혹은 일정 기간 동안 여러 
주식의 주가를 비교해 달라는 것인지 분류하는 과정이 
필요하다. 이를 구현하기 위해 두 개의 언어 모델을 사용
한다. 첫 번째 언어 모델은 사용자와의 대화를 담당하는 
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챗봇 역할을 수행하며, 두 번째 모델은 대화의 의도를 판
단하는 데 초점을 맞춘다.

판단을 담당하는 언어 모델은 대화 내용을 분석하여 도
구의 사용 여부를 결정한다. 사용자가 요청한 내용을 기반
으로, 특정 주식의 실시간 주가를 가져오는 함수를 호출하
거나, 일정 기간 동안 주가 데이터를 비교하고 시각화하는 
함수를 선택해 실행한다. 이러한 구조는 사용자의 다양한 
요청에 효율적으로 대응하며, 대화형 인터페이스와 데이
터 기반 분석 간의 유기적 연계를 가능하게 한다.

3.2 Few-shot prompt engineering
챗봇이 도구를 사용하지 않아도 된다고 판단하는 경

우, 대화는 해당 기법을 활용하여 진행된다. Few-shot 
Prompt Engineering은 언어 모델에 입력값을 제공하
기 전에, 모델이 수행해야 할 역할이나 대화의 방향을 미
리 정의하여 원하는 방식으로 작동하도록 유도하는 기법
이다. 이 방법을 통해 모델은 특정 맥락과 의도에 맞는 
응답을 생성할 수 있도록 사전에 정보를 제공받는다.

이 기법을 활용하면 챗봇은 주식과 직접 관련이 없는 
일상 대화에서도 경제와 관련된 주제를 자연스럽게 다룰 
수 있다. 이를 통해 사용자가 경제에 대해 흥미를 느끼도
록 유도하며, 대화의 유용성과 몰입도를 동시에 높인다. 
[Fig. 2]가 그 예시를 보여주는데, “안녕, 요새 날씨가 너
무 추운 것 같아!” ( Hi, It’s really cold lately!“ )라고 
질문을 하면, ”추운 날씨는 에너지 소비가 증가하고, 그
로 인해 에너지 가격이 오를 수 있죠, 또한, 추운 날씨로 
인해 농산물 생산에 영향을 받을 수 있고, 그로 인해 식
품 가격이 변동할 수도 있습니다. 이런 경제적 영향에 대
해 더 알고 싶으신가요?“ ( ”Cold weather increases 
energy consumption, which can lead to higher 
energy prices. In addition, cold conditions can 

affect agricultural production, potentially causing 
fluctuations in food prices. Would you like to 
learn more about these economic impacts?“ )라고 
대답하는 것을 볼 수 있다.

3.3 실시간 주가 데이터 응답
챗봇이 사용자의 대화에서 실시간 주가 데이터를 요구

하는 요청을 감지하면, Yahoo Finance에서 데이터를 
가져오는 함수를 호출하여 해당 정보를 제공한다. 이 과
정에서 챗봇은 사용자 대화의 맥락을 이해하고, 주식명 
또는 심볼(ticker)을 정확히 식별하여 검색한다. 이를 위
해 자연어 처리 기법과 사전 정의된 주식명 데이터베이
스를 활용하여 사용자가 입력한 표현을 표준화된 형식으
로 변환한다.

본 연구에서는 국내 주식이 아닌 미국 주식을 실험 대
상으로 사용하였다. 이는 특정 국가의 금융 시장 특성을 
분석하기 위함이 아니라, 실시간 금융 데이터 연동과 대
규모 언어 모델 기반 대화형 시스템의 동작 구조를 검증
하는 데 연구의 목적이 있기 때문이다. 미국 주식 시장은 
Yahoo Finance와 같은 공개 금융 데이터 소스를 통해 
종목 식별자, 가격 정보, 기간별 데이터가 안정적으로 제
공되어 시스템 구현의 재현성과 일반화를 확보하는 데 
유리하다.

예를 들어, 사용자가 “애플 주가를 알려줘.”와 같은 요
청을 하면, 챗봇은 “애플”이 Apple Inc.의 주식명임을 
인지하고, 해당 주식의 심볼인 “AAPL”을 추출한다. 그런 
다음, Yahoo Finance API를 통해 실시간 주가 정보를 
검색하여 사용자에게 반환한다.

이 과정은 대화형 인터페이스의 유연성을 유지하면서
도, 정확하고 신속한 정보 제공을 가능하게 한다. 이를 
통해 단순히 정보를 전달하는 것을 넘어, 금융 데이터 활
용에 대한 실질적인 가치를 제공한다.

[Fig. 3] Real-time stock price response[Fig. 2] Few-shot prompt engineering
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3.4 주가 비교 그래프 작성
챗봇이 사용자의 대화에서 특정 주식들의 이름과 해당 

주식들의 주가를 특정 기간 동안 비교하라는 요청을 감
지하면, Yahoo Finance에서 해당 기간의 주가 데이터
를 가져와 이를 시각화하는 함수를 호출한다. 이 과정에
서 챗봇은 대화 내 텍스트에서 여러 회사 이름을 정확히 
인식하고 이를 표준화된 주식 심볼로 변환하며, 동시에 
사용자가 지정한 기간을 추출하여 데이터 검색에 활용한다.

예를 들어, [Fig. 4]에서는 사용자가 “애플과 테슬라 
주가를 지난 6개월 동안 비교해 줘.”( “Compare Apple 
and Tesla stock prices over the past six months.” 
)라고 요청하면, 챗봇은 “애플”과 “테슬라”를 각각 
Apple Inc.와 Tesla Inc.의 주식명으로 매핑하고, 그 심
볼인 “AAPL”과 “TSLA”를 식별한다. 이어서 “지난 6개
월”이라는 기간을 구체적인 날짜 범위로 변환한 뒤, 
Yahoo Finance API를 통해 해당 주식들의 일일 종가
를 수집한다. 수집된 데이터는 데이터 처리 및 시각화 함
수를 통해 그래프로 변환된다. 결과적으로, 챗봇은 사용
자에게 직관적이고 이해하기 쉬운 그래프 형태로 데이터
를 제공하며, 이를 통해 단순한 데이터 응답을 넘어 정보
의 시각적 전달력을 극대화한다. 

이 기능은 특히 다중 주식 분석 및 비교가 필요한 사
용자에게 유용하며, 금융 데이터 분석에 대한 사용자 
경험을 강화하는 데 기여할 수 있다. 또, 챗봇의 자연어 
처리 능력과 데이터 시각화 기술의 결합은 복잡한 요청
을 처리하고 사용자 만족도를 높이는 데 중요한 역할을 
한다.

[Fig. 4] Comparing stock prices by showing Graph

4. 결론

본 연구에서는 Groq Cloud와 최신 언어 모델인 
LLaMA 3.1을 활용하여 경제 챗봇을 설계하고 구현한 
사례를 제시한다. 연구의 주요 목표는 금융 데이터와 경
제 정보를 사용자에게 신속하고 효율적으로 제공하며, 
사용자의 경제적 의사결정을 지원할 수 있는 실용적이고 
사용자 친화적인 AI 시스템을 개발하는 것이었다. 이를 
위해 챗봇은 두 가지 핵심 기능을 제공한다.

첫째, Yahoo Finance API를 활용하여 특정 주식의 
실시간 가격을 조회하거나, 여러 주식의 기간별 가격 데
이터를 비교하여 시각적으로 제시하는 기능을 구현한다. 
이를 통해 사용자들이 금융 시장 데이터를 보다 직관적
으로 이해하고 활용할 수 있도록 지원한다. 둘째, 일반적
인 대화 요청에도 경제 관련 정보를 자연스럽게 녹여내
어 사용자의 경제적 관심을 유도하는 기능을 제공한다. 
Few-shot Prompt Engineering 기법을 활용하여 챗봇
의 대화 방향성을 설정하고, 사용자와의 상호작용을 통
해 경제 지식 격차를 줄이고자 하였다.

챗봇의 설계 과정에서 사용된 도구 사용 여부 판단 시
스템은 대화형 AI의 유연성과 기능적 효율성을 동시에 
확보할 수 있음을 보여준다. 특히, 사용자 요청의 맥락을 
분석하여 적절한 함수를 호출하거나 대화를 진행하는 구
조는 다양한 응용 가능성을 열어준다. 또한, 실시간 데이
터 접근성과 직관적인 시각화 기능은 사용자 경험을 대
폭 향상시킨다.

본 연구는 경제 챗봇의 구현 사례를 넘어, 대규모 언
어 모델이 실시간 금융 데이터 접근과 경제적 추론을 하
나의 대화형 시스템으로 통합할 수 있음을 실증적으로 
보여준다. 제안한 챗봇 구조는 사용자의 질의 맥락에 따
라 외부 데이터 호출 여부를 동적으로 결정함으로써, 금
융 도메인에서 도구 기반 외부 정보 활용 구조의 실질적 
적용 가능성을 확인하였다. 학술적 관점에서 본 연구는 
최신 대규모 언어 모델 기술을 실제 금융 챗봇 설계에 적
용한 응용 연구로서, 이론 중심 연구와 실무 시스템 개발 
사이의 거리를 연결하는 데 기여한다.
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