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1. 개요

최근 GPT, Claude, Gemini 등 대규모 언어모델

의 급속한 발전은 자연어 처리(Natural Language 
Processing, NLP) 분야에 있어 혁신적 성과를 이

루어내고 있으며, 이는 교육 분야 뿐만 아니라 

다양한 분야에서 활용되고 있다. 대규모 언어모

델은 텍스트 요약, 지식 검색 등 여러 응용 분야

에서 뛰어난 성능을 보여주고 있지만, 현실적으로 

이러한 모델을 교육기관에서 질의응답 시스템에 

활용하기에는 많은 제약과 한계가 존재한다. 
우선, 대규모 언어모델을 실시간으로 활용할 

때 발생하는 높은 API 사용 비용의 단점이 있다. 
일반적인 대규모 언어모델의 경우 매 질문마다 

긴 문서의 내용을 전부 다시 분석하여 처리하는 

방식으로 운영되기 때문에, 매 다른 질의마다 처리
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해야 하는 토큰 수가 수백에서 수천 단위에 이르

고 이는 결국 API 호출 비용 증가 및 응답 속도 

지연으로 이어진다. 그리고 교육기관이 보유한 입

시 모집요강, 학사제도 안내 등 도메인 특화 문서

들은 일반적인 문서와는 다르게 문서의 구조도가 

복잡한 경우가 많다. 특히 이러한 교육기관 문서

들은 대개 대분류, 중분류, 소분류 등의 계층적 구

조를 가지며, 전형 일정･모집 인원･성적 반영 비

율과 같은 핵심적인 정보들이 표나 이미지 형태

로 구조화되어 있는 경우가 흔하다. 그러나 일반

적인 대규모 언어모델 기반의 챗봇은 복잡한 구

조를 가진 문서 내에서 사용자의 질문에 정확히 

대응하거나, 복잡한 표 형식으로 구성된 데이터에

서 특정 값을 정확하게 추출하는 데 어려움이 있

다. 예컨대 모집요강 같은 문서에서 지원 자격이

나 모집 인원과 같은 정보가 복잡한 표 형식으로 

제시되어 있는 경우, 상용 대규모 언어모델조차 

내용을 정확히 해석하지 못하는 경우가 존재한다. 
이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 소규모 

언어모델(Small Language Model, SLLM)과 정보 

검색 기술을 결합한 질의응답 시스템 개발이 활

발히 이루어지고 있다. 소규모 언어모델은 특정 

도메인이나 기관의 데이터로 쉽고 빠르게 파인

튜닝할 수 있어, 각 교육기관이 보유한 고유한 

문서와 지식을 정밀하게 반영하는 문서 기반 질

의응답 시스템을 구축할 수 있다는 점에서 그 필

요성이 대두되고 있다. 실제로 특정 전문지식에 

대한 질의응답 시스템의 연구개발을 통해, 사용

자에게 빠르고 정확하게 답변을 제공할 수 있음

을 확인하였다(Kim & Yu, 2023). 또한, 소규모 

언어모델은 기존의 대규모 언어모델 대비 상대

적으로 적은 수억개에서 수십억개 정도의 파라

미터를 가진 경량화된 언어모델로, 적은 하드웨

어 자원으로도 빠른 추론 속도와 효율성을 제공

할 수 있는 장점이 있다. 즉, 소규모 언어모델은 

기존의 대규모 언어모델 대비 구축과 운영 비용이 

저렴하여 예산과 인프라가 제한적인 교육기관

에서도 현실적으로 도입이 가능한 대안으로 평가

받고 있다. Woo et al.(2025)은 소규모 언어모델을 

기반으로 한 파인튜닝을 수행하여 효과적인 답

변을 생성하는 Q&A 시스템을 제안하였다. 이와 

함께 윤요섭과 안현철(2024)은 RAPTOR(Recursive 
Abstractive Processing for Tree-Organized Retrieval) 
기법을 활용한 질의응답 시스템을 개발하여 계층

적 정보 검색의 효율성을 입증하였다. 특히 주목

할 만한 점은 검색 증강 생성(Retrieval-Augmented 
Generation, RAG) 기법의 활용이다. 

RAG 기술은 2020년 Facebook AI Research에서 

처음 제안된 하이브리드 자연어처리 기법으로

(Lewis et al., 2020), 사전 훈련된 언어 모델의 매

개변수에 저장된 지식만으로는 한계가 있는 문

제를 해결하기 위해 외부 지식 베이스에서 관련 

정보를 동적으로 검색하여 생성 과정에 활용하

는 접근법이다. 문서 기반 질의응답 시스템은 방

대한 문서에서 질문에 답할 수 있는 관련된 정보

를 검색하여 텍스트를 생성해야 하는데, RAG 기
술은 이러한 정보 검색(Retrieval)과 텍스트 생성

(Generation)을 결합한 효과적인 해결책을 제공

한다. Xiong et al.(2024)의 연구에 따르면, RAG 
기술을 적용함으로써 GPT-3.5와 Mixtral과 같은 

중간 규모 언어 모델의 성능을 GPT-4 수준까지 

향상시킬 수 있는 것으로 보고되었다. 이와 관련

하여 정천수(2023)는 대규모 언어모델 애플리케

이션 아키텍처를 활용한 생성형 AI 서비스 구현 

방안을 제시하면서, RAG 기술과 LangChain 프
레임워크를 기반으로 한 실용적인 구현 방법론

을 제안하였다. 이는 상대적으로 작은 모델에서

도 외부 지식베이스를 효과적으로 활용할 경우 
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대규모 언어 모델에 준하는 성능을 달성할 수 있

음을 시사한다.
최근 RAG 기술은 교육 현장에서도 다양한 형

태로 응용되고 있으며, 특히 질의응답 시스템이

나 과제 피드백 도구로서의 활용이 활발하다. 학
습자가 질문을 입력하면 RAG 기술이 교과서, 학
습 자료, 논문, 온라인 백과사전 등의 외부 지식 

기반에서 관련 정보를 검색하고, 이를 바탕으로 

응답을 생성함으로써, 교사나 교수자가 제공하

는 일방적인 정답 외에도 다양한 관점과 심층 정

보를 자동으로 제공할 수 있다는 점에서 주목받

고 있다(윤여찬, 김수균, 2025).
본 연구에서는 상대적으로 규모가 작고 효율

적인 소규모 언어모델과 RAG 기술을 결합한 교육

기관 맞춤형 문서 질의응답 시스템을 제안한다. 
이를 위하여 문서의 구조를 적극적으로 활용할 수 

있는 섹션 기반의 계층적 문서 파싱(Document 
Parsing) 전략을 적용한다. 이는 단순히 문서를 

일정 크기의 청크(chunk)로 무작위 분할하는 기

존의 방식과 달리, 문서 내 장･절의 계층 구조를 

명시적으로 파싱하여 단락으로 정보 단위를 형성

하고, 이를 벡터 데이터베이스에 저장하고 인덱싱

함으로써 검색 정확도를 높인다. 추가적으로 교

육기관 문서에서 자주 나타나는 표 형태의 데이

터를 보다 효율적으로 추출하고 처리하기 위해, 
상용화된 멀티모달 언어모델(Multimodal LLM)
을 활용한 새로운 접근 방식을 연구하였다. 이 

연구에서는 표를 Markdown과 HTML 형식으로 

각각 변환하여 모델의 입력으로 활용하는 두 가

지 방법을 비교분석하였다. 두 방식 각각의 정확

도, 응답 속도, API 호출 비용을 측정한다. 이를 

통해 다양한 현실적인 문서 형태에 대한 최적의 

표 처리 방식을 제안한다.

2. 이론적 배경

2.1 소규모 언어모델

소규모 언어모델은 자연어를 처리하고 이해하

며 생성할 수 있는 인공지능 언어 모델로, 대규

모 언어모델에 비해 작은 규모와 범위를 갖는 것

이 특징이다. 일반적으로 수억에서 수십억개의 

파라미터를 가진 트랜스포머 기반 디코더 전용 

언어 모델로 정의되며, 일부 연구에서는 10억 개 

미만의 파라미터를 가진 모델을 소규모 언어모

델으로 분류하기도 한다. 
소규모 언어모델은 대규모 언어모델과 비교할 

때 다음과 같은 주요 특징을 가진다. 첫째, 더 적은 

연산 자원과 비용으로 운영이 가능하여 경량화된 

환경에서의 활용이 용이하다. 둘째, 특정 작업에 

특화된 데이터로 훈련되어 대규모 언어모델보다 

정밀하게 튜닝되는 경우가 많다. 셋째, 중소 규모 

조직에서도 대규모 언어모델 기술을 쉽게 활용할 

수 있는 접근성을 제공하는 것을 목적으로 한다.
본 연구에서는 소규모 언어모델 중 하나인 

Mixtral-8×7B모델을 채택하였다. 해당 모델은 

Mistral AI에서 개발한 MoE(Mixture of Experts) 
아키텍처를 기반으로 한 오픈소스 언어 모델로, 
Apache 2.0 라이선스 하에 자유롭게 활용이 가능

하다. Mixtral-8×7B의 구조적 특징은 총 8개의 전

문가 네트워크 중 입력에 따라 최적의 2개만을 

선택적으로 활성화하여 추론을 수행한다는 점이다. 
이로 인해 전체 파라미터 수는 47B에 달하지만, 
실제 추론 시에는 13B 수준의 활성 파라미터만 

사용되어, LLaMA 2 70B에 비해 약 5배 낮은 연산 

자원으로 더 빠르고 효율적인 처리가 가능하다. 
실제 성능 면에서도 Mixtral-8×7B는 GPT-3.5와 

유사하거나 일부 벤치마크에서는 이를 상회하며, 
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특히 ARC(Abstraction and Reasoning Corpus) 벤
치마크에서 84.4%의 정확도를 기록하며 오픈소

스 모델 중 최고 수준의 성능을 보였다.
또한 본 연구에서는 Mistral AI가 개발한 또 다

른 소규모 언어모델인 Mixtral-7B 모델도 선택하

였다. 이 모델은 전문가 선택 방식 없이 단일 전

문가 모델로 구성되어 있으며, 7B 규모의 파라미

터를 통해 경량성과 성능의 균형을 추구한 모델

이다. Mixtral-7B는 특히 짧은 지연 시간과 우수

한 단일 토큰 생성 성능으로 인해 제한된 자원 

환경에서의 활용 가능성이 높으며, 다양한 벤치

마크에서 GPT-3.5에 근접한 성능을 보여주고 있다.
이들 Mixtral 모델들은 한국어 지원이 가능하

며, 교육기관과 같은 제한된 연산 자원을 가진 

환경에서도 독립적인 운영이 용이하다는 장점을 

가지고 있다. 특히 클라우드나 GPU 인프라가 부

족한 기관에서도 로컬 서버 또는 경량 클러스터 

환경에서 실용적인 성능을 발휘할 수 있다는 점

에서 높은 활용 가능성을 가진다.

2.2 문서 파싱

문서 파싱이란 PDF, 스캔된 이미지, 차트, 표 

등과 같이 비구조화된 문서로부터 프로그램이 

처리할 수 있는 구조화된 형태로 데이터를 변환

하는 과정을 의미한다. 최근 대규모 언어모델 기

반의 응용 프로그램이 활발히 도입됨에 따라, 원
본 문서의 내용을 완전하고 정확히 보존하기 위

한 고도의 문서 파싱 기술이 요구되고 있다. 특
히, 텍스트뿐만 아니라 이미지, 표, 헤더와 같은 

문서의 다양한 구조적 요소를 정밀하게 인식하

여 구조화된 형태로 변환하는 작업은 대규모 언

어모델의 성능과 정확성 향상에 필수적인 전처

리 과정으로 자리잡고 있다.

본 연구에서는 문서 파싱을 위해 Upstage 
Document Parsing API를 채택하였다. 이 API는 

복잡한 문서 레이아웃에서도 뛰어난 구조 인식 

정확도를 보여주며, 특히 표와 차트의 구조적 정

보를 정확하게 보존하는 데 강점을 보인다. 또한 

다양한 형식의 문서를 구조화된 형태로 변환하여 
원문 의미의 손실 없이 효율적인 정보 추출이 가능

하며, 페이지당 평균 0.6초의 빠른 처리 속도와 

함께 TEDS-S(Structural Tree Edit Distance-based 
Similarity) 기준 94% 이상의 표 인식 정확도를 

기록하는 등 우수한 성능을 입증하고 있다.

3. 소규모 언어모델을 활용한 RAG 기술 

기반의 문서 질의응답 시스템

본 연구에서는 소규모 언어모델을 활용한 RAG 
기술 기반의 질의응답 시스템의 성능을 종합적

으로 평가하기 위한 연구 대상으로 대학 입시모

집요강을 선정하였다. 이러한 선택은 다음과 같

은 특성을 고려한 것이다. 
첫째, 입시 모집요강은 20페이지 이상의 방대

한 분량으로 구성되어 있으며, 여러 개의 다양한 

전형 구조로 되어 있다. 또한 학과별, 전형별로 

서로 다른 지원자격 및 평가기준을 제시하고 있

어 매우 복잡한 정보구조를 가지고 있다. 
둘째, 이러한 문서들은 명확한 장･절･항 구분

된 체계적인 문서 구조를 갖추고 있다. 동시에 

모집인원표, 전형일정표, 수능 반영비율표, 교과 

반영비율표 등 다양한 형태의 복잡한 표들이 포

함되어 있다. 특히 표 기반 질의는 표를 해석하

여 다수의 셀에 걸친 정보를 검색, 추론, 통합해 

답변해야 하는 복합적인 작업이므로 일반적인 

텍스트 질의응답보다 난이도가 높다. 
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셋째, 입시 모집요강은 법적･행정적 근거 문서이

므로 요약적 제시나 불완전‧부정확한 응답이 허용

되지 않는다. 예컨대 “학생부 교과 반영비율은 70%”
와 같이 단편적 수치를 제시하면, 실제로는 학과･

전형･지원계열별로 크게 달라질 수 있다. 수험생이 

이 정보를 그대로 활용할 경우 지원 자격 미충족･전

형 선택 오류로 이어질 위험이 크다. 따라서 질의응

답 시스템은 정확한 수치와 조건을 그대로 인용함과 

동시에 해당 근거(페이지, 장･절, 표･셀 좌표)를 함

께 제시해야만 서비스 품질 기준을 충족할 수 있다.
넷째, 모집요강의 계층 구조상 동일 질의에 대해 

복수의 답변이 공존할 수 있다. 예를 들어 “사회과

학계열 전형일정”을 묻는 질문은 수시전형에서 학

생부전형, 논술전형 등 여러 전형표에 흩어져 기술

되어 있으며, 각 전형마다 원서접수･면접･합격자 

발표 날짜가 상이하다. 이에 따라 질의응답 시스템

은 전형을 계층별로 구분 태깅으로 관련 섹션을 모

두 검색하고, 다중 결과를 병렬로 제시하며, 각 결

과마다 식별 가능한 근거를 제시해야 한다.
마지막으로, 입시 모집요강은 연간 입시상담 

문의가 발생하는 실제적인 문서로 실제 활용 가

능성이 높아 실용적 가치가 크다고 판단된다.
<그림 1>은 입시모집요강 문서에 대한 소규모 

언어모델을 활용한 RAG 기술 기반의 질의응답 

시스템에 대한 전체 그림으로, 각 단계별 설명은 

다음과 같다.

3.1 문서 파싱

본 연구에서 제안하는 문서 파싱은 다음의 순차적 

처리 단계를 통해 구현되었다. 첫 번째 단계에서

는 PDF, 이미지 등 다양한 형태의 원본 문서를 

Upstage Document Analysis API에 전송하여 문서의 

레이아웃과 구성 요소를 분석한다. 이후 API로부터 

수신된 JSON 형태의 분석 결과를 파싱하여 문서 

내 각 요소의 위치, 유형, 속성 정보를 추출한다.
두 번째 단계에서는 추출된 문서 요소들을 텍

스트, 이미지, 테이블의 세 가지 주요 카테고리로 

분류한다. 이러한 분류 과정은 각 요소의 특성에 맞는 

최적화된 후처리 방법을 적용하기 위해 필수적

이다. 특히 테이블 요소의 경우, 테이블 영역을 

원본 문서에서 이미지 형태로 크롭한 후, 이를 

멀티모달 언어모델에 입력하여 Markdown 형태의 

<그림 1> 문서 질의응답 시스템
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구조화된 데이터로 변환한다. 
최종 단계에서는 각각 처리된 텍스트, 이미지, 테

이블 요소들을 문서의 원본 구조와 순서를 유지하

면서 통합하여 완전히 문단의 구조를 유지한 구조

화된 형태의 문서 데이터를 생성한다. 이러한 체계

적인 워크플로우를 통해 복잡한 레이아웃을 가진 

문서에서도 일관되고 정확한 정보 추출이 가능하다.

3.2 텍스트 청킹(Text Chunking)

문서의 텍스트 청킹 과정에서는 두 가지 주요 

전략을 비교 적용하였다. 첫째, 계층적 구조 기

반 청크 분할 전략을 적용하였다. 입시모집요강

의 장, 절, 항으로 구성된 명확한 계층 구조를 파

악하여 각 장을 하나의 의미적 단위로 하는 청크

를 구성하였다. 이를 통해 문서의 원본 구조적 

정보를 유지하면서도 의미적 연관성을 보장할 

수 있었다. 또한 페이지 맨 상단에 헤더 정보가 

존재하면 청킹된 문서의 meta 정보에 해당 정보

를 별도로 관리하여, 사용자의 질의가 주어지면, 
벡터화된 문서 정보와의 유사도 검사를 수행하

여 0.9 이상의 임계값을 만족하는 경우 해당 문

서의 내용을 검색 대상으로 포함시켰다. 사용자

의 질의는 본문의 구체적인 내용을 물어보는 경

우도 있지만, 헤더 정보를 기반으로 큰 틀에서 

물어보는 경우도 있기 때문에, 특정 질의가 입력

되었을 때 해당 질의와 각 청크의 헤더 정보 간

의 의미적 유사도를 계산하여, 유사도가 높은 헤

더를 가진 청크를 우선적으로 검색 결과에 포함

시키는 방식을 적용하였다. 이는 문서 내 특정 

섹션에 대한 정확한 정보 접근을 가능하게 한다.
둘째, 본 연구에서 제안하는 방법의 성능을 객관

적으로 평가하기 위해 널리 사용되는 전통적인 접

근법인 Sliding Window Chunking 방식을 비교 

대상으로 선정하였다. 이 방법은 문서를 고정된 크

기의 청크로 분할하되, 인접한 청크 간에 일정 비

율의 중복을 두어 문맥의 연속성을 보장하는 방식

이다. 구체적으로, 청크 크기는 1,000 토큰으로, 중
첩 윈도우는 200 토큰으로 설정하여 인접 청크 간 

20%의 중복률을 유지하도록 구성하였다. 이러한 

매개변수 설정은 기존 연구에서 효과적인 성능을 

보인 것으로 보고된 값들을 참고하여 결정하였다.
Sliding Window Chunking 방식의 주요 특징은 

다음과 같다. 첫째, 문서의 구조나 의미적 경계와 

무관하게 기계적으로 분할을 수행한다. 둘째, 청크 

간 중복 영역을 통해 경계에서 발생할 수 있는 정

보 손실을 최소화한다. 셋째, 구현이 단순하고 모

든 종류의 문서에 일관되게 적용할 수 있다는 범

용성을 갖는다. 그러나 이 방법은 문서의 논리적 

구조를 고려하지 않기 때문에 문단이나 섹션의 중

간에서 분할이 발생할 수 있으며, 이로 인해 의미

적 완결성이 떨어질 수 있다는 한계가 있다. 본 연

구에서는 이러한 전통적 방법과의 비교를 통해 구

조 기반 청킹 방법의 효과를 검증하고자 한다.

3.3 RAG 시스템 구성

3.3.1 임베딩 모델(Embedding Model)

문서 및 쿼리의 의미적 표현을 위해 Upstage의 

Solar-Embedding-1-Large-Passage 모델을 채택하

였다. 이 모델은 4,096차원의 임베딩 벡터를 생

성하며, 특히 긴 문서를 처리하는데 최적화되어 

있어 문서 검색 및 RAG 분야 연구에서 널리 활

용되고 있다(Lee et al., 2024). 

3.3.2 검색기(Retriever)

문서의 맥락 유지 및 정밀한 검색 결과를 제공

하기 위해 Parent Document Retriever를 사용하였다. 
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이는 LangChain에서 제공하는 고급 검색 전략으

로, 문서를 두 단계로 나누어 처리하는 방식이다. 
먼저 원본 문서를 큰 단위의 부모 문서(parent 
documents)로 분할하고, 이를 다시 작은 자식 청

크(child chunks)로 세분화한다. 검색 시에는 작

은 자식 청크를 통해 정확한 매칭을 수행하지만, 
실제 반환되는 것은 해당 청크가 속한 부모 문서

이다. 이러한 계층적 접근 방식은 검색의 정밀도

를 높이면서도 충분한 맥락 정보를 제공할 수 있

어, 생성 모델이 보다 완전하고 일관성 있는 답

변을 생성할 수 있도록 한다.

3.3.3 벡터 데이터베이스(Vector Database)

임베딩된 문서 벡터의 효율적 저장 및 유사도 

기반 검색을 위해 FAISS(Facebook AI Similarity 
Search)를 사용하였다. FAISS는 대규모 벡터 데

이터에 대해 신속하고 정확한 유사도 검색을 지

원하는 고성능 벡터 데이터베이스로, 근사 최근

접 이웃(Approximate Nearest Neighbor) 알고리즘

을 통해 검색 속도와 정확도 간의 최적의 균형을 

제공한다. 이는 많은 양의 교육 자료를 실시간으

로 처리하고 검색하는 데 적합하다.
본 연구에서는 Inner Product(IP) 인덱스를 

채택하여 벡터 간 유사도를 측정한다. IP 인덱스

는 두 벡터의 내적(dot product)을 통해 유사도를 

계산하는 방식으로, 정규화된 임베딩 벡터에서 

코사인 유사도와 동일한 결과를 제공한다. 이는 

특히 Solar-Embedding 모델에서 생성된 정규화

된 벡터들 간의 의미적 유사성을 효과적으로 

측정할 수 있으며, 계산 복잡도가 낮아 대용량 

문서 컬렉션에서도 빠른 검색 성능을 보장한다.
특히 문서 질의응답 시스템에서 IP 인덱스는 질문

과 문서 간의 의미적 관련성을 정확하게 포착하여 

높은 정밀도의 문서 검색을 가능하게 한다. 사용자의 

질문이 다양한 형태로 표현되더라도 의미적으로 

관련된 문서를 효과적으로 식별할 수 있으며, 검색 
결과의 순위 매김에서도 우수한 성능을 보인다.

3.3.4 소규모 언어모델

본 연구에서는 소규모 언어모델로 먼저 약 

87억 개의 매개변수를 보유한 Mixtral-8×7B 모델을 
사용하였다. 해당 모델은 Hugging Face API를 통해 

클라우드 기반으로 모델을 호출하여 사용였으며, 
로컬 환경에서 직접 구동할 경우 약 90-100GB의 

VRAM 또는 시스템 RAM이 요구된다. 
두 번째로는 매개변수가 7억 개로 Mistral-7B를 

사용하였는데, 이 모델은 경량화된 구조 덕분에 

상대적으로 빠른 추론 속도와 효율적인 메모리 

사용을 특징으로 한다. 일반적인 질의응답 태스크

에서 우수한 성능을 보이며, 실시간 서비스 환경에 
적합하다. 로컬 환경에서 구동 시 약 14-16GB의 

VRAM 또는 시스템 RAM이 필요하여 상대적으로 
접근 가능한 하드웨어 요구사항을 가진다. 이는 

일반적인 GPU 서버나 고성능 워크스테이션에서

도 운영이 가능한 수준이다. 정천수(2024)의 연

구에서는 Mistral-7B를 활용한 실제 보험 금융 도

메인 대규모 언어모델을 생성하는 방법 및 구현 

절차를 제시하고 있으며, Mistral-7B의 실용적 활

용 가능성을 보여주었다.

4. 실험 및 결과

4.1 데이터셋

본 연구의 데이터셋은 두 가지 핵심 요소로 구

성하였다. 첫 번째는 병합된 셀을 포함한 복합 
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테이블에서 모집정원, 전형별 인원 등 정확한 숫

자 정보 추출하는 질문을 구성하였다. 두 번째는 

합격자 발표 일정, 서류 제출 기한, 유의사항 등

의 완전한 문단 내용을 그대로 제공하는 정보 정

확성 평가용 질문을 구성하였다.

4.2 평가지표

본 연구에서는 소규모 언어모델이 생성한 자

연어 답변의 품질을 객관적으로 평가하기 위해 

사전 학습된 다국어 언어 모델 기반의 평가 지표

인 BERTScore를 활용하였다(Zhang et al., 2020).
BERTScore는 기존의 어휘 기반 평가 지표인 

BLEU(Bilingual Evaluation Understudy), ROUGE
(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) 
등과 차별화되는 핵심 특징을 갖는다(Papineni et 
al., 2002; Maples, 2017). 전통적인 지표들이 단순

한 n-gram 중첩 정도를 통해 표면적 유사성만을 

측정하는 반면, BERTScore는 BERT의 문맥적 임

베딩을 활용하여 생성 문장과 참조 문장 간의 의

미적 유사성을 깊이 있게 분석한다. 이러한 접근 

방식은 동일한 의미를 다른 표현으로 나타낸 문장

들 간의 유사성을 보다 정확하게 포착할 수 있다.
BERTScore의 계산 과정은 다음과 같다. 먼저 

생성 문장과 참조 문장의 각 토큰을 BERT 모델을 

통해 고차원 벡터 공간의 임베딩으로 변환한다. 
이후 각 토큰별 임베딩 간의 코사인 유사도를 계

산하여 토큰 수준에서의 의미적 대응 관계를 파

악한다. 이를 바탕으로 정밀도, 재현율, 그리고 

이 둘의 조화평균인 F1 점수를 산출한다.
정밀도는 생성된 문장의 각 토큰이 참조 문장

의 토큰들과 얼마나 잘 일치하는지를 나타내며, 
재현율은 참조 문장의 각 토큰이 생성 문장의 토

큰들과 얼마나 잘 일치하는지를 나타낸다. F1 점

수는 정밀도와 재현율의 조화 평균으로, 두 지표를 

종합적으로 고려한 의미적 유사성을 나타낸다.
BERTScore의 점수 범위는 0에서 1 사이이며, 

값이 높을수록 생성된 답변과 참조 문장 간의 의

미적 유사성이 높음을 의미한다. 본 연구에서는 

각 소규모 언어모델이 생성한 답변과 해당 질문

에 대한 정답 문장 간의 BERTScore의 정밀도, 
재현율, F1 점수를 산출하여 대규모 언어모델별 

답변 생성 성능을 정량적으로 비교･분석하였다.

4.3 실험설계

4.3.1 표 형식 변환 기반 질의응답 실험

본 연구에서는 표 이미지 데이터의 구조화 방

식이 질의응답 성능에 미치는 영향을 분석하기 

위해 다음과 같은 실험을 설계하였다.
실험에는 복잡한 병합 셀 구조를 포함한 실제 입학 

전형 안내 PDF에서 추출한 표 이미지를 사용하였다. 
분석에 사용된 표 이미지 구조는 <그림 2>와 같다. 

<그림 2> 복잡한 표 이미지
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표 데이터의 구조화를 위해 상용 대규모 언어

모델 기반 서비스인 ChatGPT-4o 및 Claude 
Sonnet4.0, Gemini 2.5 Pro 모델을 활용하여 표 이

미지를 HTML과 Markdown 형식으로 각각 변환

하였다. 이를 통해 동일한 표 데이터에 대한 서

로 다른 구조적 표현을 확보하였다.
변환된 HTML 및 Markdown 형식의 표 데이터

를 Mistral-7B와 Mixtral-8×7B, ChatGPT-4o 모델

에 입력하여 질의응답을 수행하였다. 모든 실험

에서 대규모 언어모델은 별도의 데이터 전처리

나 후처리 과정 없이 구조화된 표 데이터를 직접 

입력받았다. 동일한 질문 세트를 사용하여 각 포

맷별 응답을 생성하고 성능을 비교하였다. 생성

된 답변의 정확성은 문서에 정의된 표준 정답과

의 비교를 통해 수동 평가하였으며, 각 포맷의 

효율성 분석을 위해 토큰 사용량을 확인하고 비

교하였다. <표 1>은 변환된 표 데이터를 바탕으

로 소규모 언어모델이 답변을 생성할 때 사용하

는 시스템 프롬프트를 나타낸다.

Task System Prompt

Table

You are a helpful AI assistant. Follow these 
rules exactly:
1. Please review the HTML OR MARKDOWN 
document and provide an accurate response.
2. Please keep the “–” symbol displayed 
exactly as “–.”

<표 1> 문서 내 테이블 정보 인식을 위한 시스템 프롬프트

4.3.2 계층 기반 문서 파싱과 고정 크기 청킹 

파싱 비교 실험

계층 기반 파싱과 랜덤 청킹 방식의 문서 처

리 성능을 세 가지 대규모 언어 모델(Mistral-7B, 
Mixtral-8×7B, ChatGPT-4o)을 사용하여 비교 분석

하였다. 실험의 신뢰성을 위해 모든 모델에 동일한 

하이퍼파라미터를 적용하였으며, 그 세부 사항은 
<표 2>에 제시되어 있다. 사전에 준비된 표준 질

의셋을 모든 실험에 일관되게 적용하여 공정한 

비교를 수행하였다. 또한 <표 3>은 소규모 언어

모델이 답변을 생성할 때 사용하는 시스템 프롬

프트를 나타낸다.

Hyper 

Parameter
Value Description

temperature 0.1 Controls randomness; lower values 
yield more deterministic output

max_new_
tokens 2000 Limits the number of tokens 

generated in the output

top_p 0.3 Nucleus sampling; restricts choices 
to top cumulative probability

do_sample True Enables sampling-based decoding 
instead of greedy

<표 2> 대규모 언어모델 생성 하이퍼파라미터

Task System Prompt

Contents

You are a helpful AI assistant. Follow 
these strict rules:
<Strong Rules>
1. DO NOT add any explanations or 
interpretations.
2. DO NOT modify or rephrase the original 
text.
</Strong Rules>

<표 3> 문서 내 정보검색을 위한 시스템 프롬프트

4.4 실험 결과 및 성능 비교

4.4.1 표 형식 변환 기반 질의응답 결과

상용 대규모 언어모델 모델인 ChatGPT-4o와 

Claude Sonnet4.0, Gemini 2.5 Pro 모델을 이용하여 
병합된 셀이 포함된 복잡한 표를 HTML 및 Markdown 
형태로 변환한 후 Mistral-7B와 Mixtral-8×7B 그
리고 ChatGPT-4o 모델에 입력하여 질의응답을 
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수행한 결과, HTML로 변환된 포맷과 Markdown 
포맷으로 변환한 경우 모두 정확한 답변을 도출

하였다. 반면, 고정 크기 청킹 기법이나 Python 
프로그램을 이용한 직접 변환 방법을 적용한 경

우에는 병합 셀 정보가 분절되어 표의 구조적 일

관성이 손실되었다. 이로 인해 동일한 언어 모델

들(Mistral-7B, Mixtral-8×7B, ChatGPT-4o)에서 

정확한 답변을 얻지 못하는 결과가 나타났다.

Model

Input cost 

(per 1K 

tokens)

Output cost 

(per 1K 

tokens)

Average 

response 

latency

GPT-4o $0.005 $0.015 ∼0.32 sec

Claude 
4.0 Sonnet $0.003 $0.015 ∼0.28 sec

Gemini 
2.5 Pro

$0.00125–
$0.00250

$0.010–
$0.015

∼a few to 
several dozen 

seconds

<표 4> 모델별 API 가격 및 평균 응답 시간 비교

<표 4>에서와 같이 상용 대규모 언어모델들은 

입력 토큰과 출력 토큰에 대해 차별화된 가격 체

계를 적용하고 있다. GPT-4o의 경우 입력 토큰 

1K당 $0.005, 출력 토큰 1K당 $0.015로 책정되어 

있으며, Claude 4.0 Sonnet은 입력 토큰 1K당 

$0.003, 출력 토큰 1K당 $0.015의 비용 구조를 보

인다. 특히 주목할 점은 Gemini Pro가 입력 토큰에 

대해 컨텍스트의 크기에 따라 $0.00125-$0.0025
의 가변적 가격 정책을 채택하고 있다는 것이다.

또한 토큰 분석 결과, Markdown 포맷은 HTML
에 비해 평균적으로 약 50% 적은 토큰 수를 사

용한다. 이는 50%의 비용 절감 효과를 의미하며, 
긴 표나 복잡한 데이터 구조를 다룰 때 소규모 

언어모델의 컨텍스트 윈도우 초과 문제를 방지

하는 데 유리한 특성을 가진다. 

4.4.2 계층 기반 문서 파싱과 고정 크기 청킹 

파싱 비교 결과

본 연구에서는 두 가지 주요 파싱 방식에 대해 

다양한 모델의 성능을 평가하였다. BERTScore 
점수를 기준으로 한 정량적 평가 결과는 다음과 

같다.
<표 5>에서 확인할 수 있듯이, 문서 파싱 전략

에 따라 소규모 언어모델의 성능 차이를 보였다. 
계층 기반 문서 파싱은 모든 모델에서 Fixed-size 
Chunking 방식보다 높은 BERTScore를 기록했다. 
동일한 파싱 방식에서 Mixtral-8×7B가 Mistral-7B
보다 항상 더 높은 점수를 기록하여 모델 크기 

및 구조(MoE 아키텍처)의 효과를 입증했다.
가장 높은 성능은 ChatGPT-4o와 계층 기반 문

서 파싱 조합으로 Precision 0.923, Recall 0.924, 
F1 0.920의 지표를 기록하여 최고 수준의 응답 

일치율을 보였다.
이러한 실험 결과는 문서의 구조적 특성을 반

영한 계층 기반 파싱 방법론이 복잡한 문서 이해 

과제에서 상당한 효과를 발휘함을 실증적으로 

입증한다. 계층 기반 파싱은 문서의 논리적 구조

와 의미적 맥락을 체계적으로 활용함으로써 소규

모 언어모델의 문서 이해 능력을 향상시키는 것

으로 분석된다. 특히 주목할 점은 실험에 사용된 

모든 모델에서 일관된 성능 개선이 관찰되었다는 

것으로, 이는 파싱 전략이 모델 성능에 미치는 영

향의 중요성을 강조하는 결과로 해석할 수 있다.
한편, 모델별 특성에 따른 세부적인 차이점도 

관찰되었다. Mixtral-8×7B의 경우 시스템 프롬프

트를 사용하지 않은 상황에서는 문서의 내용을 

직접 인용하는 경향을 보였으나, 줄임말과 같은 

표현을 서술형으로 변환하거나 다른 표현으로 재

구성하는 경우가 발견되었다. 반면 Mistral-7B는 
긴 문서의 경우 시스템 프롬프트를 적용하더라도 
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내용을 요약하는 경향을 보였다. 이러한 모델별 

행동 패턴의 차이는 각 모델의 고유한 처리 방식과 

용량 한계가 파싱 결과에 미치는 영향을 시사한다.

Parsing 

Type
Model

BERTScore

Precision Recall F1

Fixed-size 
Chunking 
Parsing

Mistral-7B 0.847 0.868 0.855

Mixtral-
8×7B 0.852 0.868 0.859

Hierarchy-
based 

Document 
Parsing

Mistral-7B 0.871 0.881 0.874

Mixtral-
8×7B 0.890 0.893 0.891

ChatGPT-4o 0.923 0.924 0.920

<표 5> 파싱 방식 및 소규모 언어모델에 따른 
BERTScore 비교

5. 결론

본 연구는 대규모 언어 모델의 복잡한 문서 이

해 성능을 향상시키기 위한 계층 기반 문서 파싱 

방법론의 효과를 실증적으로 검증하였다. 실험 

결과, ChatGPT-4o와 계층 기반 문서 파싱을 결합

한 접근법이 Precision 0.923, Recall 0.924, F1 
0.920의 최고 성능을 달성하였으며, 특히 주목할 

점은 Mixtral-8×7B 모델이 ChatGPT-4o와 유사한 

수준의 우수한 성능을 보여주었다는 것이다.
본 연구는 세 가지 주요 기여를 제시한다. 첫

째, 문서의 구조적 특성을 체계적으로 반영한 계

층 기반 파싱 방법론을 제안하고, 이것이 복잡한 

문서 이해 과제에서 효과적임을 실증적으로 검

증하였다. 둘째, 문서의 논리적 구조와 의미적 

맥락을 통합적으로 활용하여 대규모 언어 모델

의 문서 이해 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하

였다. 셋째, 다양한 모델에서 일관된 성능 개선

을 관찰함으로써 제안된 파싱 전략의 범용성과 

모델 성능에 대한 긍정적 영향을 규명하였다. 특
히 Mixtral-8×7B와 같은 오픈소스 모델도 적절한 

파싱 전략과 결합될 때 상용 모델과 경쟁할 수 

있는 수준의 성능을 달성할 수 있음을 확인하였

다. 실제 시스템 구현 과정에서는 병합된 셀이 

포함된 복잡한 표 구조의 경우, Claude의 Sonnet
과 같은 특정 상용 대규모 언어모델을 활용해 

Markdown 형식으로 변환하여 문서를 관리하는 

방식이 HTML 형식에 비해 토큰 수를 줄여 비용

을 절감하면서도, 구조적 정보 손실을 최소화하

고 일관된 데이터 처리를 가능하게 함을 확인하

였다. 또한 주목할 만한 성과는 상용 대규모 언

어모델의 높은 운영 비용 문제에 대한 효과적인 

해결책을 제시한 점으로, 소규모 언어모델을 활

용한 문서 질의응답 시스템이 상용 대규모 언어

모델과 거의 동등한 수준의 성능을 달성할 수 있

음을 본 연구를 통해 입증하였다. 도메인별 특화 

학습을 통해 최적화된 소규모 언어모델 기반 시

스템은 비용 효율성과 성능을 동시에 만족시키

는 혁신적인 대안으로 평가되었으며, 이는 실용

적인 문서 질의응답 시스템 구축에 있어 중요한 

돌파구를 제공한다. 또한 모호한 질문으로 다수

의 관련 내용이 검색되는 경우, 질문자에게 구체

적인 선택 옵션을 제공하여 정확한 답변을 도출

할 수 있는 인터랙션 메커니즘의 필요성을 확인

하였으며, 이는 사용자 만족도와 시스템 실용성 

향상에 핵심적인 요소로 작용하였다. 다만 문서

마다 상이한 형식으로 인해 일관된 파싱 알고리

즘을 적용하기 어려우며, 각 문서의 특성에 따라 

복잡한 커스터마이징이 필요하다는 한계점이 발

견되었다.
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그리고 본 연구의 한계점을 보완하고 보다 강

건한 시스템을 구축하기 위해 다음과 같은 추가 

연구가 필요하다. 우선, 서로 다른 교육기관의 

문서나 PubMedQA와 같은 공개 데이터셋을 활

용한 교차 검증을 통해 시스템의 일반화 성능을 

평가할 필요가 있다. 이를 통해 특정 도메인에 

국한되지 않는 범용적 적용 가능성을 확인할 수 

있을 것이다. 둘째, 현재의 평가 체계를 보완하

기 위해 EM(Exact Match), F1-score 등의 정량적 

지표를 추가로 도입하여 시스템 성능을 다각도

로 분석할 필요가 있다. 아울러 질문 유형별, 난
이도별로 세분화된 분석을 수행하고, 정답 산출 

과정의 추론 경로에 대한 정성적 평가 또한 병행

되어야 한다. 셋째, 실제 사용 환경에서의 효용

성을 검증하기 위해 Task completion time, 
SUS(System Usability Scale) 점수 등을 포함한 

체계적인 사용자 연구 설계가 필요하다. 이를 통

해 시스템의 실용성과 사용자 만족도를 종합적

으로 평가할 수 있다. 마지막으로 Dense와 

Sparse 검색 방식을 결합한 하이브리드 검색 전

략을 탐색하고, BM25와 같은 전통적인 검색 기

법을 기준선으로 포함하여 다양한 검색 기법의 

성능을 비교 분석하는 연구가 요구된다. 이는 문

서 검색의 최적의 검색 전략 수립에 중요한 기여

를 할 것으로 기대된다.
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Abstract

Small Language Model–Based RAG for 

Document Question Answering in Education*

*

Hyun-Woo Lee**ㆍKyoung-jae Kim***․Yung-Seop Lee****

Recent advances in large language models (LLMs) have significantly accelerated the adoption of 
natural language technologies in educational settings. Retrieval-Augmented Generation (RAG) further 
enhances the capabilities of LLMs by dynamically retrieving up-to-date or domain-specific knowledge from 
external sources, enabling more accurate and trustworthy responses. Nevertheless, the direct deployment of 
LLMs in educational institutions is often limited by high inference costs and privacy concerns. Moreover, 
institutional documents such as admission guidelines or academic regulations typically contain domain-specific 
terminology, deeply hierarchical structures, and highly formatted content including merged-cell tables and 
embedded images. Conventional LLM-based chatbots struggle with accurately extracting data from complex 
tabular layouts, effectively identifying relevant paragraphs within long, multi-level documents, and incurring 
substantial computational costs for each query. To address these limitations, this study proposes a 
framework that combines a Small Language Model (SLLM) with RAG. We introduce a section-based 
document-parsing strategy that systematically decomposes institutional documents and a table-aware 
encoding pipeline that allows the SLLM to handle intricate tabular data accurately. The proposed approach 
offers a cost-effective and privacy-conscious alternative to commercial LLM services while maintaining 
high response accuracy for document question-answering tasks in educational domains.
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