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초 록
RAG(Retrieval-Augmented Generation) 구조는지식기반을검색한후이를참조해생성형AI가응답을생성하는기술로,

신뢰성있는답변을제공할수있다. 그러나 RAG 기반질의응답시스템은지식기반의검색성능에따라답변의품질이달라질
수있다. 특히구조화된속성이나도메인고유용어로구성되어있는전문영역의규범을지식기반으로하는경우에는의미기반의
임베딩방식이무조건우수한성능을보장할것이라고보기어렵다. 따라서본연구는대학기록관의기록관리기준표와규정을
기반으로한지식기반을구축하고, 동일한생성형 AI 모델을사용하되, 검색방식이 BM25와임베딩으로상이한다른두개의
시스템을구축하였다.그리고검색방식이이용자의질의유형과지식기반의구조에따라어떻게다르게나타날수있는지비교․평가
해보았다. 실험결과, 직답형과오류전제형질의에서는BM25에서우세한경향이나타났으며, 용어변형형과추론형질의에서는
임베딩 방식에서 우세한 경향이 나타났다.

ABSTRACT
The Retrieval-Augmented Generation structure is a technology that generates responses by referencing a

knowledge base, thereby supporting reliable responses. However, the quality of answers from a RAG structure
can vary depending on the search performance of the knowledge base. In particular, when the knowledge base
consists of norms in various specific domains composed of structured attributes or domain specific vocabulary,
it is difficult to assume that embedding-based methods will unconditionally guarantee superior performance.
Thereby, this study created a knowledge base based on the rules and regulations of a university's archive. Then,
two different systems using the same LLM were built, with two different retrieval methods, BM25 and embedding.
And then, the study compared and evaluated how search methods can vary depending on the user's query type
and the structure of the knowledge base. Experimental results showed that BM25 demonstrated superior
performance direct-answer and error-premising queries, where exact keyword matching is crucial, while the
embedding method showed superior performance in inference and term-variation queries.
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1. 서 론

대학기록관의 운영 목적은 행정, 연구, 교육

과정 등에서 생산된 기록을 체계적으로 관리

및 보존하여업무의 투명성과 책임성을확보하

며, 대학이 생산한 각종 지식 자산을 수집, 보

존, 활용하도록 하는 것이다. 대학의 기록관리

규정은 대학이 생산한 기록을 어떻게 관리, 보

존할 것인지에 대한 운영 원칙과 절차를 제공

하며, 기록관리기준표는 단위 업무의 보존기간

과 관리 기준을 제시한다. 이 두 가지 규범은

대학 기록관리의일관성을 유지하고 근거기반

업무 수행을가능하도록 하는 필수적인도구라

고할수 있다. 한편대학기록관은대개기록관

리전문요원 1인 중심으로 운영되면서(서주은,

이성신, 2021), 대체 복무 요원과 계약직 인력

의순환근무, 그리고처리과담당자의잦은변

경이라는 구조적, 조직적 한계를 가지고 있다.

이러한 현상은 대학 현장에서 업무 담당자의

기록관리 규범에 대한 이해도가 축적․유지되

는 것을 어렵게 만들고 개인적 경험이나 해석

에의존할가능성을높일수있다. 또한단순하

고 반복적인조직 구성원의 질의가기록관리전

문요원에게 집중되어 업무적 부담을 가중시킬

수 있다.

따라서RAG(Retrieval-Augmented Generation)

구조를적용한생성형 AI 기반의기록관리기준

표․규정 질의응답 시스템이 구축된다면, 개인

의 기억과 경험이 아닌 규범에 근거한 빠른 판

단을 지원할 수 있으며, 대체복무자, 처리과 관

련자 등 기록관리와 관련된 각종 규범에 대한

질문에 대하여신속하고 즉각적인 응답제공이

가능하다. RAG은 거대언어모델이 답변을 생

성할 때 학습된 지식에 의존하지 않고 지식기

반에서 관련 문서를 검색해서 그 내용을 근거

로응답을생성하는구조이다. 그러나 RAG 기

반 질의응답 시스템은 검색 단계를 어떻게 설

계하는가에따라 답변의 품질에차이가 나타날

수있다. RAG 구조는지식기반의검색단계에

서 얼마나 적절한 정보를 선별할 수 있는지에

크게 의존하기 때문이다. 지식기반을 검색하는

방식은 크게 키워드 매칭 방식과 의미기반 임

베딩 검색 방식이 존재하는데, BM25와 같은

키워드매칭 방식은 지식기반에질문에포함된

용어가명시적으로 존재할 경우높은 정확도를

보이나 유사 개념또는 동의어가 사용된 경우

에는탐색하지못한다. 반면 임베딩 기반 검색

은 질문과 규범을벡터공간에 의미적으로 표

현하기 때문에 맥락상 비슷한 개념을 찾을 수

있으나, 규정에 직접적으로 일치하지 않는 유

사 조항이나 항목을 검색 결과로 제시할 가능

성도 가진다.

이러한맥락에서본연구는동일한지식기반

과 생성형 AI 모델을 사용하되 검색 방식을

BM25와임베딩기반으로구분한두개의RAG

기반질의응답 시스템을 개발하고검색 방식이

이용자의질의 유형과 지식기반의구조에 따라

어떻게 다르게 나타나는지 비교․평가해 보고

자 한다. 구체적으로 이용자의 질의를 직답형,

용어변형형, 추론형, 오류전제형으로 구분해검

색방식별성능차이를분석할뿐아니라, 구조

화된 형태를 가지는 기록관리기준표와 서술형

구조를 가지는 규정을 대상으로도 검색 방식에

따라성능에차이를보이는지비교․평가해보

고자한다. 본연구는이와같은목적을달성하

기위하여다음과같은연구문제를설정한다. 첫
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째, 동일한기록관리규범에대한지식기반을사

용하는RAG 기반질의응답시스템에서BM25

와임베딩검색방식은질문유형(직답형, 용어

변형형, 추론형, 오류전제형)에 따라 성능차이

를 보이는가? 둘째, BM25와임베딩 검색 방식

은 기록관리기준표와규정이라는 서로 다른구

조의 규범 문서를 대상으로 하는 질의에 있어

성능 차이를 보이는가?

2. 이론적 배경 및 관련 연구

2.1 대학 기록관리 규범

행정적책임성및투명성확보와대학의역사

적가치보존을목적으로하는대학기록관리는

｢공공기록물 관리에 관한 법률(이하 공공기록

물법)｣에근거하여수행되는법적의무이다(공

공기록물 관리에 관한 법률, 법률 제21066호).

｢공공기록물법 시행령｣ 제3조 제5호는 ｢유아

교육법｣, ｢초․중등교육법｣ 및 ｢고등교육법｣,

그밖에 다른법률에 따라 설립된 각급학교를

공공기관의 범위에포함하고 있어, 국립․사립

을 불문하고 모든 대학이 해당 법령의 적용을

받는다(국가기록원, 2026b, 8). 이에 따라 대학

의 교직원은 공공기관의 임직원으로서 법 제4

조에 명시된 기록물보호 및 관리의 의무를 지

니며, 연간기록물생산량이 1천권이상이거나

보존대상기록물이5천권이상인대학은법제

13조 및같은법시행령제10조에 따라 기록관

설치 대상이 된다(국가기록원, 2026b, 10-12).

또한 기록관에는법제41조 및같은법시행령

제78조에 따라 전체 정원의 4분의 1 이상을기

록물관리 전문요원으로 배치하여야한다(국가

기록원, 2026b, 237). 이러한 제도적 장치에 의

해대학은 자체적인 기록관리규범을 수립하여

행정의투명성을 확보하고 기록관리업무의 일

관성과 체계성을 유지하고 있다.

다만대학기록관리는일반행정기관과차별

화되는 고유한 특수성도 함께 지닌다. 대학은

교육, 연구, 행정이라는 복합적인 기능을 수행

하기때문에기록생산의주체와유형이다양하

고 대학의 정체성 확립을 위한 역사 자료아카

이브 기능도 동시에 수행하고 있기 때문이다.

더불어 국가적 보존가치가 높아 영구기록물관

리기관이 이관을 요청하는 경우를 제외하고는

대학의 기록물을 대학이 자체적으로 보존․관

리하기때문에 영구기록물에 대한높은 자율성

과관리책임도가진다(국가기록원, 2026b, 19).

대학기록관운영에필요한핵심규범은기록

관리규정, 기록관 운영규정, 기록관리기준표이

다. ｢2026년 대학 기록물관리 지침｣에 따르면

법제13조 및 시행령제10조를 근거로 대학기

록관은 기록관리규정과 기록관 운영규정을 제

정하여야하는데, 기록관리규정은 임직원의 기

록관리 의무와 역할, 관리 대상 기록물의 범위,

기록물의 등록․분류 등 생산 절차, 기록물정

리와 생산현황 보고, 기록관으로의 이관, 열람,

평가․폐기에이르는관리절차를정하며, 기록

관운영규정은기록관의기능과조직․인력구

성, 기록물인수․재분류․평가․보존등기록

관이 수행하는제반업무를규정한다(국가기록

원, 2026b, 28). 이는상위법령과기관내부규

정이 결합된 구조로서법적틀은 ｢공공기록물

법｣이정하며, 대학의특수성을반영한운영규

정은 대학이 직접 제정한다. 더불어 업무의 절
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차적 규범과 행정 책임의 범위를 제시하고 있

어 기록관리전문요원의근거 기반 업무수행이

나업무담당자의기록물생산, 이관, 공개여부

와같은 관리 행위에 있어 매우 중요한 기준이

되고 있다.

한편, 기록관리기준표란 정부기능분류체계

(BRM)에 따라 단위과제별로 작성하여 각각

의 단위과제에 대한 관리기준을 제시한 핵심

도구이며, ｢공공기록물법 시행령｣ 제25조 제1

항에 따라 업무설명, 보존기간 및 보존기간 책

정사유, 비치기록물해당 여부, 보존장소, 보존

방법, 공개 여부 및 접근 권한 등을 포함한다

(공공기록물관리에 관한법률시행령, 대통령

령제35506호). 단위과제는 해당 표의 기본 구

성단위이며, 정부기능분류체계(BRM)의 최하

위단위이자행정업무수행의기준으로업무간

유사성과 독자성을 고려하여 소기능을 세분화

한업무영역단위로정의된다. 기록관리기준표

의 분류체계는 정부기능분류체계(BRM) 적용

을 원칙으로 하며, 이는 정책분야-정책영역-대

기능-중기능-소기능-단위과제로 이어지는 6단

계 계층 구조를 형성한다(국가기록원, 2026a,

58-59). 다만같은 조제2항은 기록관리기준표

를정부기능분류체계의단위과제별로작성하는

것을 원칙으로 하되, 정부기능분류체계를 적용

할수없는경우에는관할 영구기록물관리기관

의장과협의하여 별도의기능분류방식을사용

할 수 있다. 대학과같이교육․연구․행정 기

능이 복합적으로 수행되는 기관의 경우 BRM

체계를그대로적용하기어려운경우가많으며,

실제 운영에서는 관할 영구기록물관리기관과

협의를통해 별도의 기능 분류 방식을 사용하

는 경우가 일반적이다. 조직의 기능과 기록물

이 생산된 업무 맥락을 구조적으로 반영하는

기능중심의 계층적분류체계는대학 기록관리

의 체계성 및 일관성 확보와 기록정보의 효과

적 탐색과 통제를 도모할 수 있다.

이렇게 대학 기록관리기준표와 규정은 기록

관리 업무에 근간이 되는핵심 규범이지만, 기

준표는 단위과제, 처리부서, 보존 기간과 같은

구조화된 속성으로 구성되어 있으며, 규정은

기록관리에관한 절차와 기준을서술형으로 제

시하고 있다. 지식기반으로 활용될수 있는 이

러한 규범의 구조적 특성은 질의의 유형과 함

께질의응답 시스템의 검색 성능에 영향을 미

칠수있기때문에, 검색전략수립에있어중요

한 고려 요소가 될 수 있다.

2.2 RAG 개념 및 지식기반 검색 방식

대규모 언어모델(LLM)은 사전 학습된 지

식을 바탕으로 답을 생성하기 때문에 최신 정

보나 특정 분야의 지식이 충분히 반영되지 않

을 수 있다. 또한 생성 단계에서 근거에 없는

내용이 나타나는 환각 현상이 일어날 수도 있

다(Martineau, 2023). 이러한 언어 모델의 한

계를보완하기 위하여외부지식기반을 참고해

답을 생성하는 RAG 구조를 활용할 수 있다.

RAG 구조는검색단계와생성단계로나눌수

있다. 검색 단계에서는 사용자 질문을 벡터로

만들고그벡터를 이용해지식기반에서 비슷한

문서를 찾는다. 다음 단계에서는 검색한 문서

를 근거로 답변을합성해 이를 활용해 답변을

제공하게된다. 이구조는생성형AI 모델을활

용하여 실제 외부 데이터에 대한 질의 응답을

제공하므로환각을줄이고 신뢰성있는 답변을
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할 수 있다(Gao et al., 2023).

그러나검색단계에서적절한문서를정확히

찾지못하면, LLM이외부 지식 대신 사전 학

습한 내부 지식을 사용해 답변을 생성하게 된

다. 그과정에서 실제근거가없는내용을생성

할수있어, 시스템의신뢰도를떨어뜨릴수있

다(Martineau, 2023). 따라서 RAG 기반 질의

응답 시스템의 성능은 생성 모델의 능력뿐만

아니라, 검색 단계에서 얼마나 정확하고 적절

한 문서를 골라내는지가 성능에 영향을줄 수

있다. 일반적으로 RAG 구조에서 지식기반의

검색에는 BM25 기반의 키워드 검색과 임베딩

기반의 의미 유사도 검색이 활용되고 있다.

BM25는 전통적인 정보검색 기법이다. 특

정 단어가 문서에 얼마나 자주 나타나는지와

문서의길이를 기준으로점수를 계산한다. 구

체적으로이알고리즘은질의에들어있는단어

가 문서에 얼마나 자주 나타나는지(TF: term

frequency), 그 단어가 얼마나 드문지(IDF:

inverse document frequency), 그리고 문서

길이를 보정한 값을 모두 고려해 관련성 점수

를 매긴다(Manning et al., 2008). 이 방식은

용어가 정확해야 하는 전문 영역의 규범과 행

정 문서 검색에서 강점을 가지며, 정해진형식

과 고유 용어가 반복되는 검색 환경에서 이용

자가 의도한 정보를 정확히 찾아낼 수 있다.

한편, 임베딩은 문장이나 문서의 의미를 고

차원숫자인벡터로바꾸는 기술이다. 이는 문

장의 의미를숫자로바꾸고, 숫자를 방향과 거

리로 나타낸다. 그 다음숫자를 공간에좌표값

으로 매핑함으로써문장 사이의 의미가얼마나

비슷한지를 계산하기 위한핵심기술이라고 할

수 있다(강한훈 외, 2024). 이 방식은 단어의

형태가 다르더라도 문맥적 의미가 유사하다면

벡터 공간 내에서 인접하게 배치되도록 하여

의미기반 검색을 가능하게 한다. 그렇기 때문

에 자연어 질의의 다양한 표현 방식에 유연하

게 대응할 수 있으며, 동일한 용어가 사용되지

않더라도관련성이 높은 문서를효과적으로 검

색할 수 있다.

정리하자면, BM25는 질의와 문서에포함된

용어의일치정도를 중심으로관련성을 계산하

므로동일한 용어가 명시적으로포함되어 있을

경우 높은점수를 부여하지만, 임베딩 기반 검

색은의미적 유사성을 계산하는방식이므로 동

일한용어가 사용되지 않더라도의미적으로 유

사한 문서를 검색할 수 있다. 그러나 기록관리

규범과 같이 도메인 고유의 통제 용어가 중심

이되는 지식기반에서는 정확한조항과 단위과

제를식별하는 것이 중요하므로의미적 유사성

만으로는우수한 검색결과를보장하기어렵다.

2.3 선행연구

최근 법률, 금융, 의료 분야 등에서 검색과

생성기술을 결합한 질의응답시스템을 만들기

위해 활발히 연구가진행되고 있다. 이동현외

(2025)는이방법으로금융용어질의응답시스

템을 개발하였다. 연구팀은 ChatGPT 모델을

기반으로 시스템을 설계하였고 한국은행이 제

공한경제․금융용어 700개와 TESAT 핵심문

항 70개를데이터로사용하였다. 유경도와임회

정(2025)도비슷한방법으로건강관리질의응

답프로그램을개발하였다. AIHub 한국어의료

질문답변데이터를바탕으로지식기반을만들고

이를 근거로 질문에 대한 답을 생성하는 시스
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템을 설계하였다. 한편, 신은성외(2025)는민

법을 중심으로 신뢰할 수 있는 답변을 생성하

는 RAG 시스템을개발하였다. 법률문서는장-

절-조 계층구조와 조문 간 참조 관계같은 구

조적 특성을 가지고 있는데, LangGraph를통

해 질의 분석, 검색, 생성 과정을 구현하였다.

이 연구에서 눈에 띄는 점은 지식기반 검색에

키워드 매칭과임베딩 방식을 동시에사용했다

는 것이다. 조문 제목을 기준으로 한 질의에서

는위두 가지방식을함께사용하였으며, 추론

을 포함한 복합적인 질의에 대한 처리를 위해

서는 온톨로지를 활용하였다.

한편, 본연구와같이대학안에서사용할수

있는챗봇구현 사례도 아래와같이살펴볼수

있다. 오재광과김수균(2025)은대학의학사규

정, 수강편람, 입시요강같은형식이정해지지

않은행정문서를빠르고정확하게활용하기위

해 검색과 생성이 결합된 질문 답변 시스템을

구현하였다. 이들이 진행한 연구에서는 BM25

와 임베딩을결합하여 정보를찾아내도록설계

하였으며, 구현된 시스템은 대학 구성원에게

필요한 정보를 빠르고 정확하게 제공함으로써

행정 업무의 편리함을 높일 수 있다고 보고하

였다. 이현섭(2025)도대학환경에서검색과생

성이결합된기술을이용하여학사정보와규정

에 관한 질문 답변 시스템을 설계하였다. 제안

된RAG 기반챗봇은규정내용의정확성을유

지하면서도 자연스러운 대화형 응답을 제공하

여사용자만족도와정보접근성을향상시킬수

있다고하였다. 그밖에김선욱(2025)도대학기

록관이용안내와 FAQ를중심으로자연어질의

응답이 가능한 RAG 기반챗봇을 구축하고 그

성능을평가한바있다. 이 연구는기록관리 현

장을 대상으로 한다는 점에서 본 연구와 유사

하지만, 이용자 서비스 지원을 목적으로 하고

있다는 점에서 차이가 있다.

앞에서살펴본 대로최근신뢰할 수있는질

의응답 시스템을 만들기 위해 RAG 구조를 사

용한 사례가 여러분야에서 보고되고 있다. 대

부분의사례는임베딩방식을전제로 설계하고,

RAG 구조의 구현과 활용 가능성을 검증하고

있지만, 법률과 규범을 지식기반으로 하는 일

부사례에서는 BM25와임베딩을같이쓰는방

법을 선택하기도 한다(신은성 외, 2025; 오재

광, 김수균, 2025). 이들 사례에서는 단순 임베

딩만으로는구조화된 속성과 고유용어를 사용

하는지식기반에서 답변의 품질을보장하기 어

렵고획일적 처리만으로는 최상의성능을 내기

어렵다고 주장하고 있다. 또한 복잡한 문서 구

조나 긴 문맥이 포함된 질의에 대해서는 여전

히 환각 현상이 관찰되고 있음을 보고하면서

(오재광, 김수균, 2025), 향후특정도메인고유

용어의유사 표현처리, 복잡한 참조관계처리

등의 과제가 아직남아 있음을 언급하고 있다.

3. 연구의 설계

본장에서는지식기반구축, BM25와임베딩

기반의 RAG 기반 질의응답 시스템 구조 설계

및 개발, 질문 유형의 정의, 실험 설계 및 평가

방법에 대하여 설명하도록 한다.

3.1 지식기반 구축

먼저지식기반구축을위한대상문서는 I 대
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학 기록관리기준표와 기록관운영규정이다. 이

두 개의 규범을 대상으로 CSV 기반의 지식레

코드를 설계하되, 기록관리기준표는 담당부서,

단위과제명, 보존기간, 기록물철에 대한 정보

를 문서 단위로 구성해 단일셀에텍스트로패

키징하였다. 즉, 단위과제를 하나의독립된 검

색 단위로 설정하고 관련 속성 정보를 하나의

청크로묶어, 기준표의 구조가 검색 단위에 반

영되도록 하였다. 규정에는 기록관 조직 및분

장 업무, 기록물의 관리와열람등기록관리 규

정과 기록관 운영 규정에 관한 주요 내용이포

함되어 있는데, 개별 조문을 하나의 문서 단위

로 설정하고 조제목과 본문 내용을 하나의청

크로 구성하였다. 조문 하나를 전체로묶은 이

유는 하나의독립적인 의미 단위로 정의, 조건,

절차, 책임 주체 등을포함해 의미적완결성이

훼손되지 않도록 하기 위함이다. 기록관리기

준표의 평균문서길이는 약 89자이며, 규정은

244자로 지식기반의 문서가 비교적짧고 자체

적으로 완결된 의미 단위를 형성하므로 별도

의 청킹은 수행하지 않았다. 한편 기록관리기

준표의 경우 단위과제 고유 목록을 기반으로

총 426개의독립된 문서 단위를 구축하였으며,

규정은 조 단위 조항 28개를 문서 단위로 구축

하였다.

3.2 질의응답 시스템의 구조

본 연구의 질의응답 시스템은 RAG 구조를

기반으로 하며, 검색 단계만 상이하고 생성 단

계는 동일한 2개의 시스템으로 구축하였다. 검

색단계에서는 BM25 방식의키워드매칭과임

베딩 기반의 의미 유사도 검색 방식을 각각 사

용하되, 지식기반의 양이나 문서의 구성이 결

과에미치는영향을통제하고순수하게검색방

식에따라나타날수있는성능차이를비교하였

다. 시스템개발과정에서Anaconda와 Python

3.14를 사용하였고, LLM 엔진은 LM Studio

를 사용하였다. 그리고 생성 모델은 Mistral 계

열 14B 규모언어모델을사용하였다. Mistral은

오픈소스 기반의 대형 언어 모델로 이를 로컬

환경에 다운로드하고 직접 실행하였다. 시스템

은 macOS가 설치된 Apple Mac Studio(M3

Ultra, unified memory 512GB)에서 개발되었

다. 시스템의 주요 파이프라인은 다음과 같다.

이용자가 BM25와 임베딩 시스템에 각각 자연

어 질문을 입력하면, 동일한 지식기반을 사용

해가장높은순위의문서한개를선택하고결

과를 반환한다. 이후 생성 단계에서 검색된 문

서를 LLM(Mistral)에 입력하여 검색된 문서

를 근거로 답변 생성하는 방식이다. BM25 기

반시스템과 임베딩 기반시스템의파이프라인

을 자세히 설명하면 다음과 같다.

3.2.1 BM25 기반 시스템

이시스템은지식기반에구축된문서를사전

에토큰 단위로 계산하고 토큰화 결과를 메모

리에저장해 두었다가 검색시 재활용함으로써

반복과정을줄이고 검색속도를 향상시키도록

하였다. 전체파이프라인은 <그림 1>과같이지

식기반 로딩 - 문서토큰화 및캐시저장 - 문서

통계사전계산 - 사용자질의 - 질의토큰화 -

BM25유사도계산 - TOP1문서선택 - 프롬프

트구성 - LLM생성 - 답변반환의순서로작동

한다. 지식기반은 CSV 문서 집합으로 구성되

며, Kiwi 형태소분석기(Kiwipiepy)를 이용하
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여 문서를 사전에 토큰화하였다. 그리고 빠른

유사도계산을위해토큰의빈도(TF), 문서빈

도(DF), 문서 길이를 계산해 두고, 이용자가

질의를입력하면질의를토큰화한 후지식기반

에 구축된 모든 문서와 비교해 BM25 점수를

계산하여 상위 1개의 문서를 선택하도록 하였

다. 한편 생성 단계에서는로컬 LLM(Mistral)

을 호출하여 답변을 생성하도록 하였다. 프롬

프트에는 근거 없는 정보를 추가하지 않도록

지시하여 결과가 근거를 기반으로 생성되도록

설계하였으며, 근거와 함께 최종 답변을 출력

하도록 구성하였다.

3.2.2 임베딩 기반 시스템

임베딩기반의의미유사도질의응답시스템

은 한국어 문장 유사도 태스크에 특화된 Ko-

SRoBERTa(jhgan/ko-sroberta-multitask)를

사용하였다(Gan, n.d.). Ko-SRoBERTa는 한

국어 문장 유사도 및 자연어 추론 데이터셋을

기반으로 학습된 문장 임베딩 모델로, 문장 간

의미유사도를반영하는벡터표현을생성한다.

이 시스템은 BM25 시스템과 마찬가지로 검색

효율성을 확보하기위하여 문서 임베딩을사전

에 계산하여 캐쉬 형태로 저장하는 구조를 마

련하였다. 즉 CSV 파일의캐시 키를 생성하여

지식기반에 변경이 없는 경우 기존 임베딩을

사용하도록함으로써중복 연산을 방지하였다.

또한 지식기반문서의 임베딩벡터를정규화하

여벡터크기의 영향을 제거하고벡터간 방향

유사도를 기반으로 코사인 유사도를 계산하였

다. 이 시스템의 전체적인파이프라인은 <그림

1>과같이지식기반로딩- 문서임베딩생성 - 임

베딩캐시저장 - 사용자질문 - 질의임베딩생성

- 임베딩유사도계산 - TOP1문서선택 - 프롬프

트구성 - LLM생성 - 답변반환순으로 이루어

진다. 즉 이용자가 질문을 자연어로 입력하면

임베딩 모델을 사용해 질의 임베딩을 생성하

고 사전에 계산된 문서의 임베딩과코사인 유

사도를 계산하여 가장 높은 유사도를 보이는

문서를검색결과로반환시키는방식이다. 그다

음앞의 모델과 동일하게 로컬 LLM(Mistral)

을 호출하여 답변을 생성하는데, 프롬프트에는

근거 없는 정보를 추가하지 않도록 지시하여

결과가 근거를 기반으로 생성되도록 설계하였

으며, 근거와 함께 답변을 출력하도록 구성하

였다.

요약하면두시스템은동일한지식기반 CSV

를 사용하여 검색 결과로 선택된 문서를 LLM

으로 보내 동일한 프롬프트로 응답을 생성해

답변을반환한다. 그러나검색이이루어지는단

계에서만 다음과같이 차이를 가진다. 첫번째,

검색을위한사전처리방식에있어서BM25 시

스템은 구축된 지식기반의 문서 단위를 명사

중심으로토큰화하여빈도와길이등의통계를

미리 계산해놓는 반면, 임베딩 시스템은 문서

내용을 임베딩 모델을 이용해 벡터로 변환한

후이를 사전에저장해두는 차이를가진다. 두

번째, 사용자의 자연어 질의에 있어 BM25 시

스템은명사를 기반으로토큰화해질의와 문서

간의유사도를 BM25 점수로 비교한다면, 임베

딩 시스템은 질의를 임베딩 벡터로 변환해 사

전에 생성된 문서 임베딩과 비교해 가장 유사

한 문서를 선택한다는점에서 차이가 있다. 두

시스템의파이프라인과 검색 방식의차이는 아

래 <표 1>, <그림 1>과 같다.
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구분 BM25 기반 RAG 임베딩 기반 RAG

운영체제 macOS
CPU Apple M3 Ultra
GPU M3 Ultra Integrated GPU

Unified Memory 512 GB
개발 환경 Anaconda

프로그래밍 언어 Python 3.14
LLM 실행 엔진 LM Studio

생성 모델 Mistral-3-14B-Reasoning-2512 Q4_K_M
지식기반 CSV 기반 기록관리기준표․규정
검색 방식 키워드 매칭 기반 의미 유사도 기반

주요 검색 모델 BM25 jhgan/ko-sroberta-multitask(한국어임베딩 모델)
입력 표현 형태소 기반 토큰 문장 임베딩 벡터
유사도 계산 BM25 점수 코사인 유사도
사전 처리 토큰화 및 빈도 통계 계산 문서 임베딩 사전 생성
질의 처리 질의 토큰화 후 점수 계산 질의 임베딩 생성 및 유사도 계산

<표 1> BM25 및 임베딩 기반 기록관리 RAG 질의응답 시스템의 실험 환경 및 구성 비교

<그림 1> BM25 및 임베딩 검색 기반 기록관리 RAG 질의응답 시스템의 파이프라인
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3.3 질문 유형 및 구성 방법

본연구의질문유형은기록관리기준표와기

록관운영규정이라는 지식구조를 기반으로 이

용자의정보탐색 형태를고려하여구성되었다.

질문의유형을정의하기위한이론으로는Taylor

(2015)의질문형성위계와Belkin(1980)의ASK

(Anomalous State of Knowledge) 이론을제시

할수있다. Taylor는정보요구가의식된요구

(Conscious need), 형식화된 질문(Formalized

need), 시스템에맞게조정된질문(Compromised

need)으로 점진적으로 정제되는 과정이라고

주장하면서, 사용자의 질의는 지식수준과 표현

단계에 따라 달라질 수 있다고 설명하였다. 본

연구에서는 질의의 유형을 추론형, 용어변형형,

직답형으로 구분함으로써이용자의 질의가 의

식화된 요구에서부터정제된 질문으로 각기다

른 지식수준을 나타내는 현상을 반영하였다.

한편 Belkin(1980)은 정보요구가완전한 지식

상태가 아니라지식 구조의 결손이나불완전성

에서 발생한다고 보았다. 이에 이용자의 불완

전한 지식 상태가 질문의 전제로 반영되는 경

우를 평가하기위하여 오류전제형 질문을추가

하였다. 구체적으로 각 유형에 대한 정의를 설

명하면 다음과 같다.

첫째, 직답형질문은사용자가기록관리기준

표에명시된정확한명칭(예: 단위과제명, 기록

물철명 등)을 인지하고 이를 그대로 사용하여

질의하는경우를의미한다. 이유형은 Taylor의

질문 형성 위계상 상위에 위치하는 유형으로

시스템에 맞게 정제된 질문을 하는 단계를 의

미한다. 이질문은명시적사실정보의직접회

수를 목적으로 하며, “연구과제 관리 및 연구

지원의 보존기간은?”을 예로 들을 수 있다.

둘째, 용어변형형질문은사용자가지식수준

이 어느 정도 정제되어 있으나 정확한 용어로

정제하지못한채일상어, 비공식 표현, 축약어

등을사용하여질의하는경우이다. 따라서기준

표의통제어또는공식용어로의변환이필수적

인질의형태이다. 예시로 “ROTC 문서는어느

부서 거야?”를 들을 수 있다.

셋째, 추론형 질문은 Taylor의질문형성위

계상하위에위치하는유형으로정보요구가의

식되고사용자가개념적수준의이해는하고있

으나이를기준표의공식항목과직접적으로매

핑하지못하는 단계에서 나타나는질문의 유형

으로 정의한다. 그렇기 때문에 질의 처리 과정

에서논리적추론이나구조적연결이필요한데,

예를들면, “도서관에서책을새로구입할때발

생하는증빙서류는어디에분류해야해?”와같

은 질문을 예로 들을 수 있다.

넷째, 오류전제형질문은 Belkin이지적한바

와같이지식구조에결손․모순이존재하는상

태에서이루어지는질문이다. 이는기록관리제

도나절차에대한잘못된인식을전제로질의하

는경우로, 단순한정보제공이아니라전제자

체를교정하는 응답이요구되는경우를 의미한

다. 예시로 “고등교육통계조사보존기한이 30

년 맞지?” 등을 들을 수 있다.

한편, 각질문은특정단위과제또는규정조

항을기준으로 하나의 과제나조항만으로 답변

이 가능하도록 설계하였다. 이후 연구자가 기

록관리기준표와 규정을 대조하여 모든문항이

하나의 정답에 귀결하는지 검토하였다. 위의

네가지 유형별로각각 15개씩총 60건의 질의

를 구성하였으며, 기준표를 대상으로는 10개씩
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유형 질의 정답

직답형 공동기기 관리 보존기한은 몇 년이야? 5년
용어변형형 학생 항의 관련 건 처리 보존 기간은? 10년

추론형
노동조합과의 협의, 회의, 합의 사항을 정리한 문서들은 인사
기록이 아니라 어느 업무 영역의 기록으로 관리해야 할까?

노동조합관리

오류전제형 대학 및 입학 홍보는 학술정보팀에서 관리하는거 맞지? 아니오. 입학관리과입니다.

<표 2> 유형별 질의와 정답 예시

총 40건, 규정을 대상으로 는 5개씩총 20건으

로구성하였다. <표 2>에서유형별질의와정답

예시를 제시하였다. 앞에서 언급한 바와 같이,

본 연구에서 설계한 질의는 실제 이용자의 질

의 로그를 기반으로 구축한 것은 아니다. 따라

서 실험에 활용된 질의가 모든 기록관리 현장

의 정보 요구를 대표하는 데에는 한계가 있을

수 있음을 밝힌다.

3.4 실험 및 평가 방법

실험은 동일한 질문을 대상으로 BM25 기반

검색과 임베딩 기반 검색 시스템에 질의를 던

지고 그 결과를 비교 평가하는 방식으로 진행

하였다. 검색 결과는 근거 제시의 적합성과 답

변의 정확성을 기준으로 1과 0의 이진분류로

판단하였다. 정답인 경우는 정확한 근거 문서

선택과 그 근거에 기반한 답변을 한 경우로 정

의하였으며, 오답인 경우는 근거 문서가 적합

하지 않거나 답변이 오류인 경우, 그리고 근거

에 없는 내용을 생성한 경우로 판정하였다.

평가는 3인의 연구자가 독립적으로 수행하

였으며, 사전에 확정한 정답을 기준으로 각 검

색 결과가 정답과 일치하는지 판정하였다. 평

가 과정에서시스템의 종류에 대해서는블라인

드 처리하지 않았으나, 본 평가는 사전에 정의

된 정답과의 일치여부를 기준으로 정답과 오

답을판정하기 때문에 평가자의주관적 판단이

개입될가능성은 크지 않다. 아울러 문항별 판

정값은 평가 결과를 기반으로 한 다수결 방식

으로 결정하였으며, 각 연구자의 평가 결과에

대하여 Fleiss’ kappa를 산출하여평가자간 일

치도를검증하였다. Fleiss’ kappa는 R의 irr 패

키지를활용하여산출하였으며, 분석결과BM25

시스템에대한평가는 κ = 0.904(p < .001), 임

베딩시스템에대한평가는 κ = 0.863(p < .001)

로 나타나 평가자 간 일치도는 매우 높은 수준

임을 확인하였다. 마지막으로 SPSS 30을 이용

하여 McNemar 검정을통해 BM25 기반 검색

과 임베딩 기반 검색의 전반적인 성능 차이를

분석하고 이후, 검색 정확률비교를통해 질문

유형과지식기반 구조에 따른차이를분석하였

다. 정확률은정답을제시한질의수를해당범

주의 문항 수로 나누어 산출되었다.

4. 실험 결과

4.1 BM25와 임베딩 전체 성능 비교

먼저 60개의 전체 질의를 대상으로 한 평가

결과를살펴보도록 한다. <표 3>을 보면 두 시
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BM25 \ 임베딩 임베딩 오답 임베딩 정답 합계

BM25 오답 17 5 (b) 22
BM25 정답 8 (c) 30 38
합계 25 35 60

McNemar test　b=5 c=8 p=.581

<표 3> BM25와 임베딩 모델의 전체 질의 정답 분포 및 McNemar 검정 결과

스템에서 모두 정답인 경우가 30건, 모두 오답

인 경우가 17건으로 나타났으며, BM25에서만

정답으로 나온 경우는 8건(c), 임베딩 시스템

에서만정답으로나온경우(b)가 5건으로나타

났다. BM25 시스템에서 정답으로 나온경우가

더많았지만, McNemar 검정 결과(p = 0.581)

전체적인 정확도 면에서는 두 모델 간 유의한

성능 차이가 없는 것으로 검증되었다. 그러나

각 모델이 정답을 도출하는양상은 질문의 유

형과 특성에 달라질 수 있으므로 두 시스템의

정확률 비교를 통해 4.2장에서 심층적으로 분

석해 보도록 하겠다.

4.2 질문 유형별 검색 방식의 정확률 비교

4.2.1 직답형

먼저 검색 정확률 차이를 나타낸 <표 4>를

기반으로 직답형 질문의 응답 성능 차이를 살

펴보도록한다. BM25에서 정답이 나타난사례

는 13건(86.7%), 임베딩에서정답이나타난사

례는 11건(73.3%)으로 두 시스템 모두 우수하

지만, BM25에서 정답 사례가더많이 나타났

다. 구체적인 사례를 보면, “연구소및 사업단

관리보존기간은몇년이야?”라는질문에임베

딩 시스템은 오답을 제시했는데 그 이유는 ‘연

구사업’, ‘연구과제 관리’와 같은 유사 개념 단

위과제를 후보로 함께 고려하여 단위과제 간

구분에 실패한것으로추정된다. 반면 BM25는

이 질문에 성공했는데, 이는 질의에포함된핵

심 명사어와 문서 내 용어 간의 직접적인 일치

여부를 기반으로 관련성을 산출하는 BM25의

특성이 효과적으로 작용한 결과로 볼 수 있을

것이다. 이와유사한사례로 “감사수행관련기

록물은 어느부서에서관리해?”라는 질문에 있

어, 특정 행정 업무를 지칭하는 용어인 ‘감사수

행’을 BM25 시스템에서는정확히찾아낸반면,

임베딩 기반 시스템에서는점검, 평가, 조사 등

감사와관련된 유사 의미를포괄적으로 반영하

면서 정답과는 다른 문서를 상위에 반환하여

정확도가 저하된 것으로 추정된다.

4.2.2 용어변형형

용어변형형질문에대한응답결과를살펴보면,

BM25에서정답이나타난사례는4건(26.7%), 임

베딩에서 정답이 나타난사례는 7건(46.7%)으

로 임베딩 시스템이 우세한 경향이 있는 것으

로나타났다. 이를보여주는사례로 “학생징계

및 포상 관리 보존기간은?”과 같이 기준표의

어휘와 이용자가 던진 표현 간 불일치가 존재

하는 질문의 경우, 임베딩 모델만이 정답을 도

출한 것으로 나타났다. 실제 기준표 상의 단위

과제명은 ‘학생 상벌 관리’로 임베딩 시스템은

질의의표현을 지식기반의 고유용어로 변환하

는 데 성공한 것으로 보인다. 그러나 “학술지
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구독관련업무보존기간은?”, “학생항의관련

건처리보존기간은?”, “ROTC 기록은어느부

서관할이야?”와같은 질문에 있어서는 임베딩

시스템 역시 검색에 실패하였다. 이는 임베딩

모델이 ‘학술지구독’, ‘학생항의’, ‘ROTC’를지

식기반 내 고유 용어인 ‘연속간행물 구독’, ‘민

원사무처리’, ‘학군단’과같은 용어로 변환하지

못했기 때문이다. ‘학술지 구독’과 ‘연속간행물

관리’는 일반적인 자연어 맥락에서 유의어 관

계가아니므로, 임베딩모델이두용어간의의

미적 연관성을충분히 학습하지못했을가능성

이 있다. 또한 ‘학생항의'는감정 행위 중심의

일상어로 ‘민원사무처리'와의 의미적 유사성이

처리되지못했을 가능성이 있으며, ‘ROTC' 또

한 ‘학군단'이라는 고유 조직명으로 수렴하지

못했을 것으로 추정된다. 물론 사전학습 규모

가 더 큰 고성능 임베딩 모델을 적용할 경우,

연관된 표현을 추가로 포착할 가능성을 가질

수는 있다. 그러나 ‘학술지 구독-연속간행물구

독’이나 ‘학생항의-민원사무처리’와같은 매핑

구조는 업무 기능에 기반한 비직관적 대응 관

계로 범용 데이터 중심으로 학습된 대형 모델

을 활용하더라도, 특수 도메인의 폐쇄적 지식

구조를완벽히이해하는 데에는 한계가존재할

수 있을 것이다.

4.2.3 추론형

추론형 질문에 대한 응답 결과를 살펴보면,

BM25에서 정답이 나타난사례는 8건(53.3%),

임베딩에서정답이나타난사례는 10건(66.7%)

으로 이 유형의 질문에 있어서는 임베딩 검색

이 우세한 것으로 보이나 전반적으로 직답형

질문보다는 검색성능이떨어지는 것으로평가

된다. 구체적인 응답 사례를살펴보면, “노동조

합과의협의, 회의, 합의 사항을 정리한 문서들

은인사기록이아니라어느업무영역의기록으

로관리해야할까?”라는 질문에 임베딩 시스템

만이정답을반환하였다. BM25는인사라는단

어가 문장에 명시적으로 등장해 이를 우선적으

로 매칭했을 가능성이 있으며, 동시에 문장 속

부정의 의미를 이해하지못해잘못된 단위과제

를후보로제시했을가능성이있다. 반면임베딩

시스템은이를노동조합관련공식활동기록이

라는 개념으로 인식하고 인사관리 업무 영역과

구분함으로써 성공했을 것으로 추측된다.

반면, 아래와같은질문은임베딩시스템에서

도정답을내놓지못했다. “IRB와관련해서연

구윤리관련 연구계획서를 검토하는업무를 담

당하는 부서는 어디인가?”라는 질문에서 오답

을 제시했는데, 이는 임베딩 시스템이 ‘IRB’가

조직 명칭인 ‘기관생명윤리위원회’와 대응된다

는점을식별하지못해, 더광범위한수준의조

직을 추천하는 오류를 범한 것으로 추정해 볼

수 있을 것이다.

4.2.4 오류전제형

오류전제형 질문에서는 BM25에서 정답이

나타난사례는 13건(86.7%), 임베딩에서 정답

이나타난사례는 7건(46.7%)으로 BM25가우

세한경향이있는것으로나타났다. 가령 “고등

교육통계조사보존기한이 30년맞지?”라는질

문에서 BM25는핵심 명사 키워드를 기준표에

서 정확하게 검색하였고, 그 결과 실제 보존기

간이포함된단위과제가 LLM에전달됨으로써

질문에포함된 오류 전제를 교정할 수 있었던

것으로보인다. 그러나임베딩시스템은질문에
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질의유형 BM25 정답 임베딩 정답

직답형 (15문항) 13 (86.7%) 11 (73.3%)
용어변형형 (15문항) 4 (26.7%) 7 (46.7%)
추론형 (15문항) 8 (53.3%) 10 (66.7%)

오류전제형 (15문항) 13 (86.7%) 7 (46.7%)

<표 4> 질의 유형에 따른 BM25와 임베딩 시스템의 검색 정확률

등장하는 ‘고등교육통계조사’를 정확한 단위과

제로 식별하지못하고 의미적으로 유사한다른

단위 과제를 검색하여 LLM에 전달함으로써,

실제보존기간에대한근거정보를제공하지못

한것으로보인다. 그결과질문에포함된오류

전제를 교정하지 못한 것으로 추정된다.

4.3기준표와규정간검색방식의정확률비교

여기에서는 행정적 속성값으로 구성된 기록

관리기준표와 서술형으로 구성된 규정을 대상

으로 한 질의에 있어 검색 방식에 따라 어떠한

성능 차이를보이는지 평가한 결과를 <표 5>와

같이 살펴본다.

먼저 기록관리기준표를 대상으로 한 질의를

살펴보면 BM25는 24(60%)건에서 정답을 제

시했으며, 임베딩은 21(52.5%)건에서만 정답

이나와BM25가약간더우세한것으로나타났

다. 그 이유는 기록관리기준표가 단위과제, 담

당부서, 보존기간, 기록물철과 같이 독립적 의

미 단위로 구조화되어 있어 정확한 키워드 대

응이 유리한 BM25 방식에서효과를발휘했기

때문이다. 반면 임베딩 방식은 유사한 행이 기

준표에 흩어져 있을 경우, 의미적으로 유사한

다른행을 선택할 가능성이높아지므로 상대적

으로정확성이떨어질수있다. 반면규정의특

정 조항을 정답으로 고정한 질의에서는 BM25

와 임베딩에서 정답이 나온 경우가 모두 동일

하게 14건(70%)으로 나타나 두 방식 간뚜렷

한우위는확인되지않았다. 가령 “업무가끝난

기록을기록관으로넘기는 절차는언제까지 해

야 하나요?”와 같은 자연어 기반 질의의 용어

매칭에서 ‘이관’, ‘기한’이라는 용어로 변환하지

못한 BM25 방식은검색에실패하였으나, 의미

적동의어를인지하여문장전체의맥락을보고

의도를파악한임베딩방식은성공하였다. 반면

“비공개 기록물도 직원이면 누구나 열람할 수

있죠?”라는 질문에 있어 BM25는핵심 용어가

포함된 관련 규정 조항을 정확히 검색해 열람

제한조건이 LLM의 답변생성 과정에 활용될

수있었다. 반면, 임베딩 기반 시스템은실패했

는데, 의미적으로유사한문서를검색하는과정

에서비공개기록물의열람제한조건이명시된

핵심 조항을 검색하지 못한 것으로 보인다.

구조 BM25 정답 임베딩 정답

기준표 (40문항) 24 (60.0%) 21 (52.5%)
규정 (20문항) 14 (70.0%) 14 (70.0%)

<표 5> 지식기반 구조에 따른 BM25와 임베딩 시스템의 검색 정확률
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4.4 BM25와임베딩의상대적강․약점종합

직답형 질문에서는 BM25(86.7%)와 임베

딩(73.3%) 검색이 모두 비교적안정적으로작

동하였으나, BM25에서약간더우세한성능이

나타났다. 오류전제형 질의에서도 명시적불일

치를감지하는 데 있어 BM25(86.7%)가 임베

딩(46.7%)에 비해 상대적으로 안정적인 성능

을 나타냈다. 반면에 추론형 질의에서는 임베

딩(66.7%)이 BM25(53.3%)에비해우세한성

능을보였다. 그리고용어변형형질의에서도임

베딩(46.7%)이 BM25(26.7%) 보다우세한성

능을 보였으나, 절반 이상의 질의에서 답변에

실패해안정적성능을 확보했다고 평가하긴어

렵다. 한편, 서술형 조문으로 구성된 규정을대

상으로하는질의에서는양시스템이각각 70%

의 동일한 성능을 나타냈으나, 구조화된 속성

으로 구성된기준표를 대상으로 하는질의에서

는 BM25가 60%로 52.5%인 임베딩 시스템에

비해 높은 성능을 나타냈다.

양시스템 검색 성능에 대한 비교․평가 결

과를 정리하자면, 임베딩 검색이 용어변형형과

추론형질문에있어 BM25에비해강점이있지

만, 오류를전제로한질문과직답형 질문에있

어서는 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 반대

로 BM25는 직답형과 오류전제형 질문에서 우

세한 성능을 보였으나 용어변형형과 추론형 질

의에 있어서는 한계를 보였다. 한편, 문장이길

고서술형구조를가진규정조문에서는두시스

템이비슷한성능을보였으나기록관리기준표와

같이 단위과제명, 철명, 부서명 등 정확한 명칭

일치가핵심인정형지식구조에서는BM25 검

색이 상대적으로 유리하게 나타났다.

이러한차이는두모델이상호보완적인특성

이있음을시사한다. 민법조문을지식기반으로

한신은성외(2025)의연구에서도질의유형에

따라요구되는정보의형태와검색전략이달라

지므로획일적 처리만으로는 최적의성능을 달

성하기 어렵다고 지적하였다. 따라서 기록관리

규범질의응답 시스템에서도 우세한한 가지의

검색방식을선택하기보다, 질문의특성에따라

질의를분기시키거나, 두방식을결합해가중치

를 조정하는 하이브리드 검색 모델이 적합할

수 있을 것이다. 한편, 용어변형형과 추론형에

서임베딩검색이BM25에비해성공한사례가

많이 나타났지만, 일관된 성능을 보이지 못했

다는점도주목해볼필요가 있다. 이는의미기

반검색이BM25 검색에비해이용자의다양한

표현을 수용하는 데 강점이 있지만, 특수 도메

인의 전문 용어나 복잡한 문서 구조를 이해하

지 못하고 환각을 발생시킬 가능성이 있음을

시사한다(오재광, 김수균, 2025). 따라서 임베

딩방식을 적용하더라도 조직기능을반영한온

톨로지나기록관리 어휘사전등을 결합함으로

써추가적인 검색 성능 향상을 도모할 필요가

있을 것이다.

5. 논의 및 결론

최근인공지능기술이여러분야에서지식을

찾고 질문에 답하기 위해 사용되고 있으며, 여

기에 응용되고 있는 RAG 구조는 신뢰성 있는

응답을 지원할 수 있는핵심 기술로 주목되고

있다. RAG 구조는지식기반 검색단계의성능

에따라답변품질이크게달라질수있기때문
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에, 지식기반의 특성과 질문 유형에맞는 검색

방식이선택되어야한다. 일반적인응용분야에

서활용되고있는 FAQ, 업무메뉴얼등과같이

자연어 중심의서술형 구조를가진지식기반이

활용된다면, 다양한표현을허용하는임베딩기

반방식이검색성능을효과적으로향상시킬수

있다. 그러나 구조화된형식과 속성, 고유 용어

를 주로 사용하는 전문 분야의 기준과 규범을

지식기반으로 하는 경우에는 이용자가 던지는

자연어 질의와 지식기반 사이에 표현 차이가

상시발생할수있다. 또한의미가비슷해도이

용자가 요구하는정확한 정보 단위가아니라면

오답이될가능성이 있다. 따라서 임베딩 방식

이 일관되게좋은 성능을 보일 수 있을 것이라

고 단언하기는 어렵다.

기록관리기준표와 규정을 대상으로 이용자

의 다양한 질의 유형에 따라 BM25와 임베딩

기반 검색의 성능이 어떻게 달라질 수 있는지

비교․평가한본연구에서는다음과같은주요

사실을발견하였다. 먼저, McNemar 검정결과

두 시스템 간에 유의한 성능 차이가 나타나지

않았다. 그러나 검색 정확률을 비교한 결과, 질

문 유형에 따라양 시스템의 성능이 달라짐을

확인하였다. 직답형 및 전제오류가 있는 질의

에서는 키워드 기반 검색(BM25)이더안정적

인결과를나타냈다. 반대로용어변형형과추론

형질의에서는임베딩 기반검색이 상대적으로

우세한 성능을 보였다. 또한 서술형 구조를 가

지는규정조문에서답을찾는질의에서는특정

방식이 우세하게 나타나지 않았으나 구조화된

속성 중심으로 구성된 기록관리기준표를 통해

답을찾는 질의에 있어서는 BM25가 우세하게

나타났다. 이는기록관리규범기반의RAG 질

의응답 시스템에서는 지식기반의 구조와 질의

의 특성을 함께 고려하여 검색 전략을 설계할

필요성이 있음을 시사한다. 검색 방식 자체의

우열보다는질문의 성격과 지식기반의표현 방

식에 따라 검색 방식을 동적으로 연결하거나

결합하는 방향으로 고도화할 필요성이 있다는

것이다. 본 연구 결과를바탕으로 향후에는 이

용자의질문이입력되면 질문의유형을 자동으

로구분하여 적합한 검색방식으로분기시키거

나 BM25와 임베딩 검색을 결합한 하이브리드

방식을적용하여 가중치를 조절하는전략을 고

려할 필요가 있을 것이다. 또한 특수 도메인의

전문 용어를 학습하지 못한 임베딩의 한계를

보완하기위하여 어휘사전이나온톨로지를 결

합해 성능을 제고할 필요성도 있을 것이다.

한편, 본연구는검색단계의성능비교에초

점을 둔 연구이기 때문에 생성 모델이나 프롬

프트구성 방식 등이 응답 성능에 미치는 영향

은 다루지못하였음을 한계로밝힌다. 또한 단

일 임베딩 모델을 적용한 실험 결과이므로 다

양한 환경에서 일반화시키기 위해서는 다양한

임베딩모델을 사용한 추가적인검증도 필요하

겠다. 이에 후속연구에서는 질의 유형에 따라

BM25와 임베딩 기반 검색으로 분기시키거나

가중치를 조절하는 하이브리드 검색알고리즘

의개발뿐아니라, 용어사전을 활용한질의확

장, 다양한청킹전략, 그리고서로다른임베딩

과 생성 모델을 적용한 비교 연구를 수행함으

로써기록관리분야에 적합한 RAG 기반 질의

응답 시스템의 고도화를 도모할 필요가 있을

것이다.
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