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요 약

자연어 처리 분야는 최근에 큰 발전을 보였으며, 특히 초대규모 언어 모델의 등장은 이 분야에 큰 영향을 미쳤다. GPT

와 같은 모델은 다양한 NLP 작업에서 높은 성능을 보이고 있으며, 특히 챗봇 분야에서 중요하게 다루어지고 있다.

하지만, 이러한 모델에도 여러 한계와 문제점이 있으며, 그 중 하나는 모델이 기대하지 않은 결과를 생성하는 것이다.

이를 해결하기 위한 다양한 방법 중, Retrieval-Augmented Generation(RAG) 방법이 주목받았다. 이 논문에서는 지

식베이스와의 통합을 통한 도메인 특화형 질의응답 시스템의 효율성 개선 방안과 벡터 데이터 베이스의 수정을 통한

챗봇답변수정및업데이트방안을제안한다.본논문의주요기여는다음과같다: 1) QA Pair Passage RAG을활용한

새로운 RAG 시스템 제안 및 성능 향상 분석 2) 기존의 LLM 및 RAG 시스템의 성능 측정 및 한계점 제시 3) RDBMS

기반의 벡터 검색 및 업데이트를 활용한 챗봇 제어 방법론 제안

주제어: NLP, LLM, GPT, Chatbot, Vector Store, RAG, DPR

1. 서론

자연어처리(NLP)분야는지난수년간큰변화와발전을경

험하였다. 특히, 초대규모 언어 모델(Large Language Models,

LLM)의 등장은 이 분야의 연구 및 응용에 큰 영향을 미쳤다.

GPT[1]와같은모델들은다양한 NLP작업에서뛰어난성능을

보이며,특히대화형시스템및챗봇분야에서주요한구성요소

로 자리 잡아가고 있다. 상담 분야에서의 인공지능 기반 상담

시스템(Artificial Intelligent Contact Center, AICC)의 요구

증가는 이러한 LLM의 활용 가능성을 더욱 강조하고 있다. 전

통적인 챗봇 시스템이 제한된 규칙 기반의 답변을 제공하는 데

반해, LLM은 훨씬 다양하고 맥락에 부합하는 답변을 제공할

수있다는큰장점이있다.그러나이러한모델의활용에는여러

가지 도전 과제와 한계가 존재하는데, 환각(Hallucination)[2-

4]과 같이 기대하지 않은 결과를 생성하는 문제는 특히 중요한

연구 주제로 부상하였다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 연구

자들은 다양한 접근법을 모색하였고, 그 중 하나로 Retrieval-

Augmented Generation(RAG) 방법[5]이 큰 관심을 얻었다.

RAG는 지식베이스의 검색을 통해 외부지식을 활용하여 언어

모델의 답변을 보완하고 정확도를 향상시키는 방법론이다. 그

러나이러한방법론도한계를가지는데,지식기반대화모델이

부적절한 지식을 주장하거나 사실과 불일치하는 응답을 생성

하는 문제점이 발생하는 것이다.[8-11] 이러한 배경 하에 본 논

문은 기존의 딥러닝 시스템을 실제 서비스를 위해 전통적인

규칙화 시스템의 관점으로 응용하는 방법을 제안하고, 실제 어

플리케이션을 구축하였다. 이를 위한 실제 방법으로 질의응답

쌍(QA Pair Passage)이 담긴 지식베이스와의 통합을 통해 도

메인 특화형 질의응답 시스템의 효율성과 정확도를 개선하는

방안을 제시한다. 또한 Vector Search와 RDBMS(관계형 데

이터베이스)를 통합하여 벡터 데이터 베이스를 수정해 챗봇의

답변을 수정 및 업데이트 하는 방안을 제시한다. 이 시스템의

성능은 KorQuad 1.0 데이터셋[6]을 활용하여 평가했으며, 이

를제안하는방법론의성능과한계를말하고자한다.본논문의

기여는 다음과 같다.

1) QA Pair Passage RAG을 활용한 규칙화된 RAG기반

챗봇 시스템 제안 및 성능 향상 분석 : 질의응답 쌍을 하나의

Passage로 하여 DPR[14]을 수행하는 방법론이다. 기존 Zero-

shot과비교하여검색후보군 Top1-4에서평균적으로 GPT3.5

에서 79.44%, GPT4에서 77.94%의 성능향상이 있었고, 기존

RAG의 근거 문서 검색 방법과 비교하여 GPT3.5에서 23.3%,

GPT4에서 25%의 성능향상이 있었다.

2) 기존의 LLM 및 RAG 시스템의 성능 측정 및 한계점 제시

: QA Pair Passage RAG시스템의실험을통해기존 Zero-shot

의한계와기존 RAG시스템기반챗봇시스템이실제서비스를

위해 성능에서 한계가 있음을 확인하였다.

3) RDBMS기반 벡터 검색 및 업데이트를 통한 챗봇 제어

방법론 제안 : 이러한 방법론을 통해 챗봇을 제어할 수 있다는

가능성을 확인하였다.
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그림 1. 시스템 구조도

2. 관련 연구

최근 몇 년 동안, 자연어 처리(NLP) 분야는 GPT[1]와 같은

초대규모 언어 모델(LLM)의 등장으로 인한 큰 변화를 경험하

였다. 이러한 모델들은 대규모의 텍스트 데이터셋을 학습하여

뛰어난 자연어 생성 능력을 보여주며, 요약, 대화 시스템, 기

계 번역 등 다양한 응용 분야에서 활용되고 있다. 그 결과로,

챗봇과 같은 대화형 시스템은 사용자의 질문에 더욱 정밀하고

다양한 답변을 제공하는 능력을 갖추게 되었다. 그러나 이러한

발전에도 불구하고, LLM은 여전히 몇 가지 중요한 문제점을

가지고 있다. 특히, 환각(hallucination) 문제는 모델이 실제 데

이터에 기반하지 않은, 혹은 입력 정보와 모순되는 정보를 생

성하는 현상을 나타낸다. 이 문제는 [3-5] 등의 연구에서 이미

지적되었다. 해당 문제를 해결하기 위한 다양한 연구 방향 중

하나는지식기반대화시스템의도입으로,이방식은대화생성

모델의 성능을 향상시키기 위해 외부 지식 정보를 직접 통합하

는 방법론을 사용한다. [6-7] 등의 연구에서는 이러한 접근법의

유효성과 효과를 확인하였다. 그러나, 이러한 지식 기반 방식

또한 완벽하지 않다. [8-11]의 최근 연구에서는 지식 기반 대화

모델이부적절한지식을주장하거나사실과불일치하는응답을

생성하는 문제점을 지적하였다. 따라서 LLM과 지식 기반 대

화 시스템의 통합은 분명히 효과적이지만, 여전히 극복해야 할

중요한 과제들이 남아 있다. 본 연구에서는 RAG 시스템이 가

지는 장점과 한계에 대해 실험을 통해 분석하고, 질의응답쌍을

하나의 Passage로 사용하여 벡터 저장소에 저장하는 QA Pair

Passge 방법론을 제안하며, 추가적으로 이러한 지식 기반 대화

시스템에 지식 베이스 업데이트를 통해 잘못된 챗봇의 응답을

제어하는 방법을 제안하고자 한다.

3. 시스템 구조 : RAG(Retrieval Augmented

Generation)

자연어 처리와 인공 지능 분야에서 대규모 언어 모델(Large

Language Models, LLM)은 그 능력을 계속해서 입증하고 있

다.특히 질문/답변(Question/Answering) 작업에서 이러한 모

델은 그 잠재력을 극대화하며, 복잡한 챗봇 구현에 있어 핵심

요소로 부상하였다. 대량의 데이터로 사전학습된 LLM은 학

습되지 않은 새로운 질문에도, 그 맥락(context)을 정확히 이

해하고 가장 적절한 답변을 제공할 수 있다. 이러한 접근법은

기존의 Rule 기반 방식과 비교하여 높은 유연성과 정확도를

보이지만 단점도 존재하는데, 때로는 매우 그럴듯하게 보이는

잘못된답변(hallucination)을생성하는문제가발생한다.이를

해결하기 위해 추가 데이터를 통해 학습을 하는 파인 튜닝(fine

tuning)을고려할수있지만,끊임없이늘어나는데이터를지속

적으로 파인 튜닝으로 처리하는 것은 실질적으로 비효율적이

다. 이러한 문제를 해결하기 위해 RAG(Retrieval-Augmented

Generation) 방법론이 제안되었다.[5] RAG는 기존의 LLM 파

라미터를 변경하지 않는 대신, 지식 데이터베이스에서 추출된

외부 지식을 활용하여 답변의 정확도를 개선하는 전략을 채택
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한다.구체적으로, RAG는 prompt engineering기술중하나로

서 외부지식과 사용자 질의를 조합하여 프롬프트 입력값을 조

합한다.이러한방식은 LLM의파라미터를재학습할필요없이,

외부 지식을 통합하여 더욱 정확하고 신뢰성 있는 답변을 생성

하는 데에 큰 기여를 한다. 본 논문에서 제안한 시스템은 그림1

과같이 RAG를기반으로구축하였다.제안시스템에선 vector

store를지식데이터베이스로활용하고, QA Pair Passage를데

이터 베이스(Vector Store)에 저장하여 이를 검색엔진을 통해

근거 문장을 추출하여 사용자 질의와 함께 프롬프트에 입력하

는 방법을 사용하였다.

3.1 User Question & Embedding

사용자가 챗봇에게 특정 도메인에 관련한 질문을 하면, 이를

시스템이 이해하여 처리할 수 있도록 임베딩의 과정을 거치게

된다. 임베딩(Embedding)이란 사람이 쓰는 자연어를 기계가

이해할수있는벡터로변환하는것이며,고차원의데이터를저

차원의 벡터 공간으로 매핑하는 기법을 나타낸다. 이러한 저차

원의 벡터는 원본 데이터의 특성을 보존하면서도 계산상의 효

율성을높이는데도움을준다. BERT와같이사전학습을통해

문맥을 학습한 언어모델을 임베딩 모델로 활용하여 자연어를

의미를 함축한 벡터로 변환할 수 있다. 본 시스템에선 OpenAI

에서제공하는임베딩모델(text-embedding-ada-002[12])을사

용하였다.

3.2 벡터 저장소(Vector Store)

시스템의 중요한 구성 요소 중 하나인 벡터 저장소(Vector

Store)는 벡터 기반의 데이터를 저장하고 검색할 수 있는 효율

적인 저장소 혹은 데이터베이스를 지칭한다. 주로 벡터 공간

모델(Vector Space Model)을 기반으로 하는 정보 검색 시스

템에서 활용되며, 이 모델은 문서나 단어를 벡터로 표현하여

유사도 계산 및 검색 작업을 수행하는 핵심 원리를 포함하고

있다. 벡터 저장소는 대용량의 벡터 데이터를 저장하고 필요한

벡터를 검색하거나 유사한 벡터를 찾아오는 기능을 제공한다.

벡터공간모델(Vector Space Model) 벡터저장소의핵심

원리는 벡터 공간 모델에 근거한다. 벡터 공간 모델은 문서나

단어를 고차원 벡터로 표현하는 모델로, 각 차원은 특정한 의

미나 속성을 나타낸다. 이 모델을 활용하면 문서나 단어 간의

유사도를 벡터 간의 거리나 각도로 표현하여 계산할 수 있다.

이는 정보 검색 시스템에서 문서와 쿼리 간의 유사도를 평가하

는 데 사용된다.

PostgreSQL RDBMS(관계형 데이터베이스)나 NoSQL(비

관계형 데이터베이스)와 같은 기존의 데이터베이스는 다차원

의 벡터 임베딩 데이터를 저장하도록 설계되지 않았으며, 필

요에 따라 효율적으로 확장하는 데 어려움이 있다. 반면 벡터

데이터베이스는 이러한 임베딩 데이터를 처리하고 저장하기

위해 설계된 특별한 종류의 데이터베이스로 벡터 간의 거리나

유사도를 기반으로 데이터를 조회하므로 더효율적인 벡터 검

색을 가능하게 한다. 그러나 벡터 저장소는 전통적인 RDBMS

와 다르게 SQL과 같은 체계적인 관리를 위한 구조화된 언어가

존재하지 않아 데이터를 삭제하거나 수정하기가 어렵다. 그래

서 본 연구에선 기존 관계형 데이터베이스의 구조를 따르면

서 벡터 데이터베이스인 pgvector 확장 기능을 제공하는 Post-

greSQL[13]을 사용하였다. 이를 통해 의미적 유사도를 기반으

로 검색된 데이터를 SQL을 통해 데이터의 입력, 수정, 삭제가

가능하며, 지식베이스를 지속적으로 업데이트 함으로써 챗봇

시스템 또한 지속적으로 업데이트 및 관리가 가능하다.

Vector Upload(QA Pair Passage) 벡터 업로드는 다차

원의데이터배열인벡터를데이터베이스에효과적으로저장하

고 검색할 수 있게 하는 기능이다. 특히, 머신러닝 및 딥러닝에

서생성된임베딩벡터와같은고차원데이터의저장에주로사

용된다.이를통해데이터를데이터베이스에저장할때,문장을

모델에 입력하기 위해 분절하는 청킹 작업의 단위와 이를 통해

만들어진 Passage의종류에따라검색엔진과챗봇의성능에영

향을미친다.문서데이터는 PDF, CSV, Json등의다양한형태

로존재할수있으나,제안시스템에선청킹단위통일하고문장

이 잘못된 단위로 분절되는 것을 막기 위해 Json line의 형태를

사용한다. Json line으로 입력 문서 데이터를 구성하면 하나의

line에 하나의 Passage를 넣어 벡터 저장소에 Passage 단위로

입력이 가능해진다. 또한 본 연구에선 Json line을 Question

과 Answer 쌍의 모음으로 구성하는 QA Pair Passage를 제안

한다. 이는 사용자 질문(Query)에 따른 근거 문서 검색(Dense

Passage Retrieval)의 성능을 향상시키기 위한 것인데, 실제

챗봇 서비스에선 대부분 공통적으로 묻는 질문들이 존재하고,

이를 규칙화 시켜서 대답하는 경우가 많으며, 오히려 일반적인

MRC와 같이 긴 근거문서를 주는 것이 특정 정보에 대한 편향

을 발생시켜 더 비효과적일 수 있다. 그래서 규칙화 시스템과

마찬가지로자주묻는질문과답안쌍을하나의 Passage로구성

하여 특정 도메인에서 필요한 질문에 잘 대답하도록 하는 것이

목적이다. QA Pair Passage는 [Question—Answer]의 질의응

답 쌍 형태로 Passage를 구성하며, 예는 다음과 같다. 예문 : ”’

철학’은 어디에서 유래한 용어인가?—고대 그리스어”

Vector Search(Dense Passage Retrieval, DPR) Pas-

sage Retrieval은 정보 검색의 핵심 요소로서, 사용자의 검색

쿼리(Query)와 가장 연관성 있는 텍스트 단위, 즉 Passage를

신속하고 정확하게 찾는 작업을 포함한다. Dense Passage Re-

trieval (DPR)는 정보 검색 분야에서 전통적인 키워드 기반

방식의 한계를 극복하기 위해 고안된 대규모 텍스트 자료집
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합에 밀집 벡터를 적용하는 방법이다.[14] 이 방법은 사용자의

쿼리와 Passage의 의미적 유사도를 계산해 필요한 정보를 추

출하는데, Cosine similarity나 K-NN(Kth-Nearest Neighbor),

A-NN(Approximate Nearest Neighbor)알고리즘을활용한다.

벡터저장소는 Vector Upload를통해임베딩된 Passage Vector

들이 저장되어있고, 사용자가 질의를 하게되면 임베딩 모델을

통해 벡터 값으로 변환한 뒤 벡터 저장소에 저장된 Passage

Vector를 검색하는 Vector Search가 이루어 진다. 이 과정을

통해 사용자는 필요한 정보를 신속하게 접근할 수 있다. 본 시

스템에서는 Vector Search를 활용해 두가지의 기능을 구현하

였다.

(1) 사용자 질문(Query)와 가장 연관성 있는 QA Pair Passage

추출 : Prompt에외부지식으로 Passage를입력하기위한기능

(2) Vector Search를 통해 벡터 데이터베이스 내의 특정 데이

터 위치 값 반 : 특정 위치의 Vector 값을 수정 및 삭제(Vector

Update)하기 위한 기능

Vector Update 데이터베이스의 데이터 업데이트는 특정

행(row) 또는 열(column)의 값을 수정하는 작업을 의미하는

데, 벡터 업데이트는 기존에 저장된 벡터 베이스에서 데이터를

수정할 수 있도록 하는 기능이다. 이러한 구조화된 데이터베이

스에서값을수정하는기능은관계형데이터베이스(Relational

DataBase Management System, RDMS)의 특징인데, 이 기

능은 데이터의 정확성과 일관성을 유지하기 위해 필수적이다.

벡터 업데이트는 데이터베이스에서 벡터 검색(Vector Search)

을 통해 특정 벡터의 위치를 찾고, 이 위치 값을 기반으로 SQL

을통해수정한다.이를통해관리자는지식베이스업데이트를

통해 챗봇의 학습되지 않은 추가 지식을 주입할 수 있고, 챗봇

의 잘못된 응답이 존재하거나 답변의 질이 떨어질 경우 챗봇

시스템의 답변을 수정 및 제어할 수 있다.

3.3 Large Language Model(Generator)

기존 RAG시스템에서 Generator는검색된정보를이해하고

의미 있는 답변을 생성하는 역할을 한다. 이 단계에서 Genera-

tor는벡터저장소기반검색엔진을통해추출한문맥과질문을

이해하며, 선택된 문서에서 필요한 정보를 추출하여 정확한 답

변을 생성한다. 대표적인 자연어처리 모델인 BERT나 GPT와

같은 모델이 독자 역할을 수행하며, 문장의 의미를 이해하고

문맥에 부합하는 답변을 생성한다. 본 연구에서는 LLM(Large

Language Model)인 GPT3.5와 GPT4를 Generator로 사용하

며, 사용자가 모델에게 자연어 입력으로 주는 Prompt의 예시

형태는 다음과 같다.

System Message : ”당신은 유용한 AI 어시스턴트입니다. 마지

막에 다음 context를 사용하여 질문에 답하세요.”

Passage(Context) : “’철학’은어디에서유래한용어인가?-고대

그리스어”

Query(Question) : ’철학’은 어디에서 유래한 용어인가?

3.4 User & Admin Page

그림 2. User Page

User Page 그림2 은 구축한 시스템의 유저 페이지이다. 유

저는자신이입력한쿼리에대해 RAG시스템이생성한답변을

확인할 수 있다.

그림 3. Admin Page

Admin Page 그림3는구축한시스템의관리자페이지이다.

관리자는 유저가 입력한 쿼리와 답변을 확인할 수 있으며, 추

가적으로 답변이 잘못되었을 경우 답변을 수정할 수 있다. 관

리자가 수정할 텍스트를 입력 후 수정완료를 누르면, 시스템은

지식베이스(Vector Store)에 벡터 검색을 하고, 해당하는 벡

터를 찾았을 경우 SQL을 통해 수정된 텍스트 임베딩 벡터를

업데이트 할 수 있다.

4. 실험

4.1 데이터셋과 Metric

본 연구에선 Korquad 1.0[6]의 dev 셋을 사용하였다. Ko-

rquad 1.0은 문서를 주고 문서내에서 답변을 찾는 MRC task

를 위한 데이터셋이기에 외부에서 검색을 통해 문서를 찾아
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문제를 해결하는 Open-domain QA Task[5,14]와는 다르지만,

현재 공개된 텍스트 기반의 한국어 오픈도메인 데이터셋이 존

재하지 않고, 이전의 질의응답 시스템에서 빈번히 사용된 데이

터셋으로써 모델의 성능에 대해 정성적인 비교가 가능하기에

사용하였다. Korquad 1.0 dev 셋에서 질문 1000개를 랜덤하게

추출하였고, 이를 Zero-shot과 RAG 두가지 방법에서 GPT3.5

와 GPT4의성능을측정하였다.또한MRC는근거문서에서정

확한 답변인 단어의 위치를 예측하는 task인데, 챗봇은 답변을

문장의 형태로 생성하기에 정확한 성능을 측정하는데 적합한

Metric이 없어 어려움이 존재한다. 그래서 본 연구에선 정답이

챗봇의 생성 답변안에 존재할 경우, 정답을 맞춘 것으로 처리

하여 Accuracy Metric으로 성능을 측정하였다.

4.2 실험 결과

4.2.1 검색 성능

RAG 시스템은 검색엔진의 성능에 의존적이므로 좋은 검색

성능을 가지는 것이 중요하다. 본 논문에서는 이러한 검색엔

진의 Top 1에서 4까지 성능을 평가하였다. 정답 단어가 검색

결과에 존재할 경우, 정답으로 처리하였다. 또한 의미적 유사

도를 구하는 알고리즘은 cosine similarity를 사용하였다.

Dataset 유사도 계산 Top-K Accuracy

KorQuad 1.0 cosine similarity

1 98.4%

2 99.1%

3 99.1%

4 99.2%

표 1. 검색 모델 성능

표1의 결과를 통해 알 수 있듯이, 본 연구에서 사용된 벡터

저장소 기반 검색은 높은 정확도를 보여주었다. 특히, Top-1

설정에서도 98.4%라는 가장 높은 정확도를 기록하여, 단 하나

의 결과만을 반환할 경우에도 높은 성능을 나타냈다. 이러한

높은 성능은 검색의 강건함와 일반화 능력을 시사한다. 그러나

Top-2부터 Top-4까지의 정확도 증가 폭은 상대적으로 적었다.

이는상위결과중에서정답이포함될확률이이미높기때문에

추가적인 결과를 반환함으로써 얻을 수 있는 이득이 제한적이

라는것을암시한다.이결과를통해벡터저장소의벡터검색은

효과적인 검색 성능을 제공할 수 있음을 확인하였다.

4.2.2 제안 시스템 답변 성능

구현한 시스템의 답변 성능을 평가하기 위해, Zero-shot과

벡터 검색을 통한 QA Pair Passage RAG 방식을 KorQuad

1.0 데이터셋에 기반하여 GPT3.5와 GPT4 모델의 성능을 비

교하였다.

표3의 결과를 통해 알 수 있듯이, QA Pair Passage RAG

방법을 적용했을 때 Top-1에서 최대 GPT3.5 92.7%, GPT4

95.7%의 성능을 보였고, Top-3에서 최소 GPT3.5 89.8, GPT4

95.2%의 성능을 보였다. 또한 Zero-shot과 비교하여 평균적으

로 GPT3.5에서 79.44%, GPT4에서 77.94%의 성능향상이 있

었다. 이러한 결과를 통해 QA Passage Pair가 챗봇 시스템의

성능면에서 우수한 성능을 보임을 확인하였다.

Dataset Models Method Top-K Accuracy

KorQuad 1.0

GPT3.5

Zero-shot 0 10.88%

RAG

1 92.7(+81.82)%

2 90.7(+79.82)%

3 89.8(+77.92)%

4 90.1(+78.22)%

GPT4

Zero-shot 0 17.48%

RAG

1 95.7(+78.22)%

2 95.4(+78.19)%

3 95.2(+77.99)%

4 95.4(+78.19)%

표 2. QA Pair Passage RAG 모델 성능

4.2.3 QA Pair Passage 성능 비교

본 논문에서 제안한 방법론인 QA Pair Passage 방법론의

효과을 평가하기 위해, Korquad 1.0 dev 데이터셋의 원본 근

거문서를 Passage로 RAG를 한 것과 QA Pair를 Passage로 한

방법론의성능을실험을통해비교하였다.둘다동일하게 RAG

방법론을 사용하였고 Top-1 Passage를 사용하였으며, 오직 벡

터 저장소에 업로드된 Passage의 형태를 Original context와

QA Pair로 차이를 두고 실험하였다.

Dataset Method Models Passage Accuracy

KorQuad 1.0 RAG

GPT3.5
Origianl Context 69.4%

QA Pair 92.7(+23.3)%

GPT4
Origianl Context 70.7%

QA Pair 95.7(+25)%

표 3. QA Pair Passage 성능 비교

본 실험에서 GPT3.5, GPT4 모두 QA Pair Passage을 사

용하면 원본 근거문서 방법과 비교하여 정확도가 각각 23.3%,

25%로 크게 향상되었다. 이는 QA Pair Passage 방법론이 기

존의 근거 문서 Context 기반 RAG 모델보다 질문을 이해하고

답하는 데 더 유횽함을 알 수 있다.

4.2.4 답변 수정

본 연구에서 구축한 시스템은 챗봇의 답변을 수정하는 기능

을제공한다.그러나이를실험적으로증명하기가어려워,구축

시스템의 관리자 수정화면을 통해 이전의 답변 그림2과 실제

답변이수정된그림4을제시한다.현재는이러한모델의결과를
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(a) Admin Page의 답변 수정 (b) 수정된 User Page

그림 4. 구축 시스템의 답변 수정 결과

통해제안방법론의효과를확인할수있으나,이를실험적으로

확인할 수 있는 새로운 데이터셋을 통한 실험이 필요하다.

5. 결론

자연어 처리 분야에서 초대규모 언어 모델의 중요성은 다양

한 NLP작업과챗봇분야에서의활용가능성을통해명확하게

확인되었다. 본 논문에서는 이러한 모델의 활용과 관련된 도전

과 한계를 극복하기 위한 방법을 탐구하였다. 특히, QA Pair

Passage(질의응답 쌍)을 활용한 도메인 특화형 질의응답 시스

템의 효율성과 정확도 향상 방안을 제시하였으며, 그 결과로

기존 모델에 비해 상당한 성능 향상을 보였다. 또한, RDBMS

기반 벡터 검색과 업데이트를 활용한 챗봇 제어 방법론을 제안

하였고, 이를 통해 챗봇의 답변을 보다 효과적으로 제어할 수

있는가능성을확인하였다.그러나,이방법론의정량적인효과

는 추가적인 실험을 통해 더욱 명확히 해야 할 필요가 있다. 본

연구의 결과는 자연어 처리 분야의 연구 및 응용에서 LLM의

활용을더욱효과적으로하기위한방향을제시한다.향후연구

에서는 QA Pair Passage가 성능을 크게 향상시키는 이유와 이

형식에맞게모델을더욱최적화하는방법,제안구조에서의멀

티턴의 대화의 성능을 확인하고자 한다. 또한 답변 수정기능을

실험적으로 확인할 수 있는 새로운 데이터셋을 구축하여 실험

적으로 증명하고, 벡터 업데이트를 활용해 더욱 챗봇의 성능을

키우는 방안에 대해 연구하고자 한다.
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