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            Abstract
          
        

        
          자동차 설계 및 개발 과정에서 개발자는 법과 규제를 준수하기 위해 담당 법률 전문가와 지속적으로 소통하고 협력해야 한다. 그러나 기업 내 법률 전문가의 수가 제한적이라는 현실에서는 다수의 개발자가 적시에 법률 자문과 검토를 받기 어렵다. 본 연구는 법률 비전문가인 자동차 개발자가 생성형 AI를 활용하여 법률 및 규제를 검토하고 해석할 수 있도록, 자동차 법률 문서에 특화된 데이터 전처리 및 프롬프트 엔지니어링 방법론을 제안한다. 제안된 방법론은 법률 문서의 구조적 정보를 활용하여 검색 효율성을 높이는 Parent-Child Chunking 기법과 답변 정답률을 향상시키기 위한 프롬프트 엔지니어링 기법을 포함한다. 이러한 접근 방식으로 구축된 RAG 서비스는 자동차 개발자가 법규 관련 업무를 보다 효율적이고 자율적으로 수행하는데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In the process of automobile design and development, developers must maintain continuous communication and collaboration with legal experts to ensure compliance with laws and regulations. However, it is often challenging for most developers to receive timely legal advice and reviews from a limited number of in-house legal experts, which poses a risk of legal issues arising during the design phase. To address this challenge, this study proposes a methodology for data preprocessing and prompt engineering tailored to automotive legal documents, enabling non-expert developers to review and interpret laws and regulations using generative AI. The proposed methodology incorporates the Parent-Child Chunking technique, which enhances search efficiency by leveraging the structural information of legal documents, and a prompt engineering to improve the accuracy of responses. he RAG service built on this approach is expected to enable automotive developers to perform regulatory tasks more efficiently.
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      Ⅰ. 서 론
      자동차 개발자는 자동차 설계 및 개발 과정에서 법률 담당 전문가와 지속적인 소통과 협력을 통해 다양한 법규와 규제를 고려하여 자동차를 설계해야 한다[1]. 만약 법률 개정에 미리 대응하지 못해 중간 단계에서 설계를 변경하거나, 신차 출시 후 법률 위반 사례가 발견될 경우에 이는 엄청난 비용 손실로 이어질 수 있기 때문에 설계 과정 중 법률 검토는 매우 중요하다. 문제는 대부분의 자동차 개발자가 기업 내 소수의 법률 전문가로부터 적시에 법률 자문과 검토를 받기가 쉽지 않다는 것이다. 자동차 관련 법규는 여러 환경적 또는 사회경제적인 이유로 법률 개정이 빈번히 일어나고, 고려해야 하는 법규의 범위와 대상이 다양하기 때문에 개발자들이 관련 내용을 설계 과정 중에 지속적으로 확인하기 위해서는 상당한 업무 외적인 노력을 기울여야 한다.

      본 연구에서는 자동차 설계 및 개발 과정에서 발생하는 법률 검토의 비효율성 문제[2]를 해결하기 위해, 개발자가 직접 법률 및 규제 관련 질문을 던지고 이에 대한 답을 얻을 수 있는 생성형 AI 모델 기반의 챗봇 서비스 구조를 제안하고자 한다. 또한, 적용 법률 규제는 선도국의 법률을 주로 참조한다는 특성을 반영하여, 자동차 선진국들이 모두 참여하는 유일한 글로벌 협의체인 UNECE 법률 문서 데이터를 활용하였다[3]. 이를 통해 본 연구는 자동차 개발자의 법률 자문 접근성을 높여 보다 효율적으로 법률 요구사항을 반영할 수 있는 환경을 제공하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      생성형 AI 모델의 주요 특성 중 하나는, 보유한 정보의 범위와 양이 사전 학습된 데이터에 한정된다는 점이다. 따라서 학습에 포함되지 않았거나 학습 완료 이후에 생성된 데이터와 관련된 질의에는 제한적인 답변만을 제공할 수밖에 없다[4]. 더욱이 확률적 계산을 기반으로 가장 확률값이 높은 응답을 생성해내는 생성형 AI는 그럴듯해 보이지만 잘못된 정보를 제공하는, 이른바 “환각” 현상을 야기하기도 한다[4]. 이러한 구조적 한계를 극복하기 위해 제시된 검색 증강 생성(RAG, Retrieval-Augmented Generation)은 추가적인 학습 없이 데이터베이스로부터 사용자 잘의와 관련된 정보를 검색하고 이를 활용해 강화된 답변을 생성하는 방식으로 고안되었다[5].

      RAG 시스템을 구성하기 위해서 우선적으로 고려되어야 하는 부분 중 하나는 바로 추가 데이터 검색에 사용될 원시 데이터의 전처리 작업이다. 이는 단순히 원시 데이터를 검색이 가능한 형태로 변환하는 것만이 아니라 그 안에 포함된 표, 그림, 글의 구조 등에 관한 정보 손실 없이 유지해야 하는 매우 중요한 작업이다. 가령 말뭉치 조합이나 청크 및 오버랩 크기 조정은 모델의 표 데이터 인식률을 높일 수 있으며[6], 이는 질문에 대한 올바른 답변 생성에 필수적인 정확한 정보 수집에 직접적으로 기여할 수 있다.

      이에 더하여 데이터 모델링에 특화된 검색기 설계를 통해서도 RAG의 성능을 향상시킬 수 있다. RAG에서 사용자 답변에 근거가 되는 문서들은 검색 단위인 청크로 분할되는데 이는 임베딩 벡터의 형태로 저장된다. 임베딩 벡터로 전환된 사용자의 질의와 증강된 데이터 간의 유사도 측정을 통해 RAG는 사용자 질의와 가장 관련성이 높은 문서 근거를 찾아 답변을 생성하게 된다. 이전 연구에 따르면 법률 도메인의 특수성을 반영하기 위해 정관 – 질문 검색기 학습을 수행한 결과 모델의 법률 도메인 이해가 향상되었으며 특히 질문과 연관성 높은 정관 문서를 잘 검색하여 정확한 답변을 생성해 내었음을 알 수 있다[7].

      그러나 설령 아무리 좋은 데이터나 좋은 검색기를 사용했더라도 미처 고려되지 못한 예외적인 질문 또는 상호작용으로 인해 생성형 AI 모델이 사용자의 질문을 정확히 이해하지 못하거나 사용자가 원하는 형식의 답변을 생성하지 못하는 문제가 여전히 발생할 수 있다. 프롬프트 엔지니어링은 이러한 예기치 못한 답변의 불확실성을 통제하기 위한 방안으로 제시되었다. 프롬프트 엔지니어링은 생성형 AI의 답변의 형식과 구조를 일관성 있게 통제할 수 있을 뿐만 아니라, 역할 부여 또는 답변의 구체성을 명시하는 방식으로 답변의 질을 향상시킬 수 있다[8].

      이에 본 연구에서는 환각 효과 없이 원시 법률 데이터에 특화된 전처리 방법과 법률 도메인에 맞춘 프롬프트 설계 기반의 RAG시스템을 제안하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 데이터 수집 및 전처리
      
        2.1 데이터 수집
        본 연구에서는 UNECE에서 제공하는 자동차 관련 법률 문서 중 제동 장치 관련 규제 번호 78, 198, 89 문서를 사용하였다. 한국교통안전공단 리콜 통계에 따르면 제동 장치 관련 결함이 주요 5대 리콜 원인 중 하나로 나타났으며[9] 이는 제동 장치 설계에 대한 면밀한 안전 규제 검토의 필요성을 시사한다. 또한, 제동 장치는 자율주행 등 미래형 차량 기술의 핵심적 요소이기에[10] 관련 규제의 지속적인 추적이 요구되는 분야기도 하다. 따라서 설계 단계에서 규제 검토의 종합적인 중요성을 고려하여 제동 장치를 본 연구의 대상 부품으로 선정하였다. 분석을 위해 수집한 PDF 파일 형식으로 구성된 3개의 문서를 하나의 문서로 합쳐 총 80 페이지 분량의 병합본을 만들었으며 해당 병합본 안에는 텍스트 데이터, 이미지 데이터 Latex 형식의 수식 데이터, 테이블 데이터가 포함되어 있었다.

      

      
        2.2 데이터 전처리
        UNECE 문서를 포함한 대다수의 법률 및 규정 문서에는 문자 텍스트뿐만 아니라 이미지, 수식, 표를 포함한 다양한 형태의 정보가 포함된다. 본 연구에서는 이미지를 제외한 모든 형태의 데이터를 수집하였는데, 이는 대부분 텍스트 내에 이미지 자료에 대한 보충 설명이 포함되어 있어 이를 제외하더라도 정보 손실이 일어나지 않기 때문이다. 이와 다르게 수식과 표는 관련 내용을 텍스트에서 설명하지 않은 경우가 많아 이를 제외할 경우 심각한 정보 손실 문제를 초래할 수 있다. 따라서 조문의 정확한 해석을 위해서는 수식과 표에 내포된 정보를 수집 및 전환하는 것이 필수적이나 일반적인 텍스트 데이터의 형식으로는 이를 온전히 표현하기에는 한계가 있다.

        이에 본 연구에서는 다음의 방식으로 조문의 전처리를 진행하였다(그림 1). 수식의 경우 문서 내 수식이 포함된 조문을 먼저 확인하고 해당 수식을 LaTeX 포맷으로 변환하여 조문 JSON 객체에 삽입하였다. LaTeX는 TeX 언어를 기반으로 한 문서 포맷으로 수식 작성이 용이하여 수학 및 공학 등 이공계 학술 작업물에 주로 사용된다[11]. 표 역시 마찬가지로 표가 포함된 조문을 확인한 다음 이를 Markdown 포맷으로 전환하여 조문 JSON 객체에 삽입하였다. Markdown은 병합 셀 및 텍스트 정렬 방식 등 표의 세부 구조를 표현하는 문법 체계를 타 포맷에 비해 보다 간결한 형태로 제공한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Examples of equation and table conversion
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 검색기 개발 방법
      
        3.1 기존 검색기의 문제점
        기존의 RAG 방법론에서는 원본 문서에서 추출한 텍스트를 고정 토큰 수로 분할하여 청크를 생성하는 방식을 사용한다[12]. 고정 토큰 수 기반의 청크 생성은 문장의 의미와 구조적 특징을 고려하지 않은 기계적인 분할을 수행하기 때문에 경우에 따라서는 불완전한 문장이 청크에 포함될 수 있다. 더욱이 PDF 문서와 같은 원시 데이터를 이용할 경우 비표준화된 내부 포맷과 인코딩 문제로 인해 텍스트 추출 과정에서 다양한 오류가 발생할 수 있다. 이러한 노이즈는 언어 모델의 성능을 저하시킬 수 있으며, 특히 법률 문서처럼 높은 수준의 정확성이 요구되는 경우 이러한 문제는 더욱 심각해질 수 있다.

        UNECE를 비롯한 법률 및 규정 문서는 계층적인 조문 체계로 구성되며, 상위 조문은 하위 조문의 해석에 있어 중요한 의미적 맥락과 전제를 제공한다[13]. 이러한 계층적 구조를 이해하는 것은 법률 문서를 온전히 해석하는 데 필수적이다. 그러나 기존의 고정 토큰 수 기반 청크 생성 방식은 이러한 계층적 구조를 반영하지 못해 조문 해석에 필요한 맥락 정보를 누락할 가능성이 있다. 이에 본 연구에서는 계층적 구조를 보존하고 필요한 정보를 압축적으로 전달하기 위해, 문서 청크 단위 및 데이터 구성 포맷으로 활용할 수 있는 계층적 전처리 방법론을 제안한다.

      

      
        3.2 계층적 구조를 반영한 chunk 생성
        계층적 전처리 방법론을 활용하기 위해 상용 표준 데이터 포맷을 참고하여 구조를 설계하였다. JSON(JavaScript Object Notation)은 JavaScript의 객체 표기법을 따르는 데이터 포맷으로, 객체 내부에 다른 객체를 포함할 수 있어 객체 간 상하 관계를 효과적으로 표현할 수 있다[14]. 이러한 특성을 활용하여, 상위 조문을 JSON 객체로 정의하고 그 내부에 하위 조문 객체를 포함하는 방식으로 법규 및 규정 문서의 계층적 구조를 반영하였다(그림 2).

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Example of a JSON format
          
          

          

        

        또한, 각 조문 객체에는 해당 조문이 포함된 원본 문서의 정보를 메타데이터로 추가하여, 모델이 다양한 문서에서 생성된 조문들을 구분하고 원문 문맥을 파악할 수 있도록 구성하였다. 계층적 전처리 방법론은 조문 해석에 필요한 모든 정보(예: 수식, 테이블, 주석 등)를 하나의 JSON 조문 객체에 통합함으로써, 모델이 조문의 의미를 종합적으로 이해할 수 있도록 설계되었다. 문서에 포함된 테이블과 주석 같은 보충 정보는 관련 조문 객체에 포함되어, 모델이 해당 정보를 명확히 인식하고 활용할 수 있도록 하였다. 특히, 테이블이나 수식과 같은 데이터는 일반 텍스트로 추출하거나 전달하기 어려운 경우가 많아, 추가적인 변환 과정을 통해 조문 객체에 포함되도록 처리하였다.

      

      
        3.3 Parent-Child 청킹
        계층적 전처리 방법론은 법조문 체계의 계층 구조 반영과 관련 정보의 압축적 전달을 목표로 설계되었다. 그러나 해당 방법론을 통해 생성된 청크들은 다음과 같은 요인으로 의미적 해상도가 저하되는 문제, 즉 개별 청크에 담긴 의미들을 명확히 구분하기에 한계가 나타났다. 첫째, 문맥 정보를 보존하기 위해 Article 단위로 청크를 생성할 경우, 청크 간 토큰 크기의 편차가 심화되었으며 이는 토큰 크기가 매우 크거나 작은 일부 청크들에 대해 검색 정확도를 악화시켰다. 둘째, 동일한 상위 조항에 속한 하위 청크들 간에 내용 중복이 발생하고, 문서 출처와 같은 공통 메타데이터가 청크들에 일괄적으로 삽입되면서 각 청크 간 의미적 변별을 저해시키는 요인으로 작용하였다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하면서도 계층적 전처리 방법론의 구조적 장점을 유지하기 위해 Parent-Child 청크 방식을 적용하여 데이터 형식을 재구성하였다.

        Parent-Child 청크 방식의 핵심 아이디어는 벡터 검색을 위한 Child 청크와 풍부한 문맥 정보를 제공하는 Parent 청크를 분리하는 것이다. Child 청크는 포함된 내용이 적지만, 청크 간 의미적으로 뚜렷하게 구분되는 특징이 있다. Parent 청크는 앞뒤 문맥을 포함한 풍부한 내용을 제공하지만, 청크 간 의미적 구분(해상도)이 상대적으로 낮은 경향을 보인다. 사용자 질의에 대해, 우선 Child 청크를 대상으로 높은 해상도의 벡터 유사도 검색을 수행한 후, 검색된 Child 청크가 속한 Parent 청크를 식별하여 이를 모델에 전달함으로써 풍부한 맥락 정보를 활용할 수 있도록 설계하였다.

        본 연구에서는 문서를 문장 단위로 분할하여 Child 청크를 구성하고, 각 문장에 고유 ID를 부여하였다. Parent 청크는 계층적 전처리 방법론을 기반으로 구성되며, 각 Parent 청크에는 포함된 Child 청크의 ID 정보가 저장되어 있다. 사용자 질문 시 벡터 유사도 검색을 통해 적합한 Child 청크를 식별하고, 해당 ID를 기반으로 연관된 Parent 청크를 추출하여 모델에 제공한다.

        마지막으로, 본 연구에서는 계층적 전처리 방법론의 효과를 평가하기 위해, 원본 문서를 표 1과 같은 4가지 형식으로 가공하여 기존 방법론과 비교하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Data processing method table
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	Processing method
              	Chunking unit
            

          
          
            	Plain text
            	None
            	Tokens*
          

          
            	Markdown
            	Markdown conversion
            	Tokens*
          

          
            	JSON
            	Structure based
JSON conversion
            	Meanings
          

          
            	JSON-PC
            	Structure based
JSON conversion
            	Meanings**
          

        

        
          
            *Chunk base unit: 500 tokens, overlap unit: 100 tokens
          

          
            **Includes additional sentence-level chunking
          

        

        

      

      
        3.4 벡터 임베딩 및 유사도 검색
        사용자 질의와 개별 청크 간의 유사도를 효과적으로 비교하기 위해서는 텍스트 데이터를 숫자로 이루어진 벡터로 변환하는 임베딩 과정이 필요하다(그림 3). 본 연구에서는 오픈소스 모델을 통해 임베딩을 수행하였으며, 검색 효율성을 높이기 위해 상용 벡터 스토어 프레임워크를 활용하여 이를 저장하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Workflow of RAG implementing Parent-Child Chunking
          
          

          

        

        유사도 검색은 코사인 유사도를 기반으로 진행하였는데 이는 개별 청크의 크기와 관계없이 적용할 수 있다는 장점을 가진다. 사용자 질문이 입력되면, 해당 질문을 벡터로 변환한 뒤 벡터 저장소에서 유사도 검색을 수행하여, 유사도가 가장 높은 상위 K개의 문서를 추출한다. 특히 Parent-Child 청크 방식이 적용된 데이터에서는 벡터 임베딩 및 유사도 검색을 통해 사용자 질의와 가장 유사한 K개의 Child 청크를 먼저 식별한다. 이후, 각 Child 청크에 연동된 ID를 기반으로 해당 Child 청크가 포함된 Parent 청크를 확인하고 이를 모델에 전달함으로써 풍부한 문맥 정보를 제공한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 프롬프트 엔지니어링
      
        4.1 프롬프트 엔지니어링 목적
        LLM의 추론 성능을 더욱 향상시키기 위해서는 프롬프트 엔지니어링의 적절한 적용이 필수적이다[15]. 그러나 다양한 프롬프트 엔지니어링 기법을 목적에 부합하지 않게 무분별하게 적용할 경우, 오히려 모델 성능에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 본 논문에서 제안하는 프롬프트 엔지니어링은 모델이 사용자 질문에 대해 더 높은 관련성을 가진 답변을 생성하면서 보다 적은 양의 토큰을 사용할 수 있는 프롬프트 설계에 그 목적을 두고 있다.

      

      
        4.2 프롬프트 엔지니어링 적용 방법
        본 연구에서 제안한 프로세스는 사용자의 질문에 대해 연관된 c 청크(Child 청크)를 검색한 후, 해당 c 청크를 p 청크(Parent 청크)와 매핑하여 LLM에 질문과 함께 전달함으로써 답변을 생성하는 방식으로 구성된다. 이 과정에서 중요한 점은, 모델의 성능이나 설계된 프롬프트의 품질이 아무리 뛰어나더라도, 답변의 근거가 되는 p 청크가 적절하지 않으면 올바른 답변을 생성할 수 없다는 것이다. 따라서 사용자 질문에 대해 유사도 기반으로 상위 K개의 근거 청크를 선별하는 과정에서, 선택된 c 청크가 답변 생성에 유의미한 영향을 미친다는 점을 확인하였다. 이를 기반으로, 검색 범위를 확장하는 방향으로 프롬프트 엔지니어링을 설계하였다.

        우선, 임베딩 과정에서 검색되는 청크의 수를 늘리는 방법을 도입하였으며, 사용자 질문의 주요 개념과 의도를 반영하여 3개의 추가 질문을 생성하도록 설계하였다. 이 과정은 주요 키워드와 문맥적 유사성을 바탕으로 다양한 형태의 질문을 생성함으로써 검색 결과를 다변화한다. 이를 통해 기존 방식에서는 유사도에 따라 상위 3개의 문서만 검색되던 것을 최대 12개의 추가 청크를 검색할 수 있도록 개선하였다. 그러나 이 방법은 추가적인 청크 검색이 필요하지 않은 질문에도 불필요한 증강 검색을 시도하여 시간 및 비용 효율성을 저하시키는 문제가 발생했다. 이를 해결하기 위해, 검색된 청크가 답변 작성을 위한 충분한 정보를 포함하고 있는지를 먼저 검증하는 단계를 추가하였다. 질문과 검색된 청크를 LLM에 전달하여 유효성을 평가한 뒤, 그 결과에 따라 질문 증강을 진행할지 혹은 바로 답변 생성을 수행할지를 결정하는 구조를 제안하였다.

        이 과정은 AI 에이전트 구조를 참고하여 설계되었으며, 전체 프로세스는 세 가지 에이전트로 구성된다[16]. 첫 번째 에이전트는 질문에 대해 검색된 청크의 유효성을 검증하며, 두 번째 에이전트는 필요 시 질문을 증강하여 추가 검색을 수행한다. 마지막으로, 최종 질문과 근거가 되는 p 청크 기반 임베딩으로 답변을 생성하는 에이전트가 이를 처리한다.

        위 과정을 종합하여 사용자 질의 입력 시 프롬프트 작동 단계는 다음과 같다(그림 4). 먼저, 코사인 유사도 검색을 기반으로 사용자 쿼리와 유사한 K개의 c 청크을 획득한다. 그럼 다음, 획득한 c 청크와 연결된 p 청크를 LLM에게 전달하여 사용자 쿼리에 대한 답변 가능 여부를 판별한다. 만약 LLM이 답변이 가능하다고 판단한 경우, LLM은 입력된 시스템 프롬프트의 지시를 기반으로 답변을 작성하여 사용자에게 전달한다. 그 반대로 LLM이 주어진 정보로 답변이 불가능하다고 판단한 경우에는 LLM은 필요한 추가 정보를 얻기 위한 질문을 생성한다. 생성된 추가 질문들을 이용하여 첫 단계에의 c 청크 획득을 위한 백터 유사도 검색을 수행하며 이후 과정을 반복한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Conceptual diagram of prompt operation
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 평가 및 결과 분석
      
        5.1 평가 질문 제작 방법
        본 연구에서는 시스템의 성능을 검증하기 위해 자체적으로 개발한 95개의 질문-답 세트를 활용하여 평가를 진행하였다. 사용자로부터 실제 질문 데이터를 확보하기 어려운 상황을 고려해 UNECE 문서를 참고하여 질문을 설계하였다. 모델이 제공한 답변의 정확성을 객관적으로 평가하기 위해 질문 유형은 참/거짓 문제, 객관식 문제, 단답형 문제로 제한하였다. 참/거짓 문제는 "예" 또는 "아니오"로 답할 수 있는 형식으로 구성되었으며, 객관식 문제는 4~5개의 선지 중에서 올바르거나 올바르지 않은 하나의 선지를 선택하도록 설계되었다. 단답형 문제는 명확한 값, 단어, 또는 짧은 구와 같이 간결한 답변을 요구하는 형식이다. 문항의 내용은 표, 수식, 법률 용어의 정의 및 개념, 그리고 특정 상황에서의 시나리오를 포함하여 다양하게 구성되었다.

      

      
        5.2 평가 방법
        모델이 항상 정확한 답변을 제공하지 않을 가능성을 고려할 때, 문제를 발견하고 이를 해결하는 과정이 매우 중요하다[17]. 이에 따라 본 연구에서는 모델 응답의 정확성을 평가하는 것에 더해, 응답의 근거가 된 청크를 적절히 식별하고 이를 통해 문서의 관련 조항을 정확히 제시할 수 있는지를 함께 검토하였다. 이에 모델의 응답을 정답 여부와 근거 조항 일치라는 두 가지 기준에 따라 표 2와 같이 네 가지 유형(a, b, c, d)으로 분류하였고, 이 중 a 유형 응답만을 정답으로 정의하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Criteria for evaluation grade classification
          
          

        

        
          
            
              	Grade
              	Answers
              	Evidences
            

          
          
            	A
            	Correct
            	Correct
          

          
            	B
            	Correct
            	Incorrect
          

          
            	C
            	Incorrect
            	Correct
          

          
            	D
            	Incorrect
            	Incorrect
          

        

        

      

      
        5.3 평가 결과
        만들어진 평가-답 세트와 평가 지표를 활용하여 각 데이터에 대한 결과를 도출하였다. 먼저, Parent–Child 기법을 적용하지 않고 각 데이터를 평가하였다. 이후, 가장 성능이 낮게 나타난 Markdown 데이터를 제외한 상태에서 Parent–Child 기법을 적용하여 다시 평가를 진행하였다. 마지막으로, Parent–Child 기법을 적용한 데이터 중 가장 우수한 성능을 보인 JSON 데이터를 기반으로 프롬프트를 적용하여 추가 평가를 수행하였다. 평가 결과는 다음 표 3과 표 4와 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Experimental results for data without Parent-Child Chunking
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	A
              	B
              	C
              	D
              	Accuracy
            

          
          
            	PDF
            	60
            	3
            	4
            	28
            	63%
          

          
            	Markdown
            	45
            	3
            	6
            	41
            	47%
          

          
            	JSON
            	63
            	6
            	7
            	19
            	66%
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Experimental results for data with Parent-Child Chunking
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	A
              	B
              	C
              	D
              	Accuracy
            

          
          
            	PDF with parent-child
            	77
            	4
            	2
            	12
            	81%
          

          
            	JSON with parent-child
            	83
            	2
            	0
            	10
            	87%
          

          
            	JSON with parent-child + Prompts
            	87
            	1
            	0
            	7
            	92%
          

        

        

        Parent–Child 기법을 적용하지 않았을 때 정답률은 PDF와 JSON 데이터에서 63%, Markdown 데이터에서 43%로 나타났다. 해당 기법 적용 후에는 PDF는 81%, Markdown은 87%로 정답률이 상승했으며, 특히 JSON 데이터는 92%로 가장 높은 성능을 기록했다.

      

      
        5.4 결과 분석
        앞서 제안한 전처리 방법론을 기반으로 서로 다른 RAG 프로세스를 구축한 뒤, 평가 질문지를 활용하여 데이터 유형별 성능을 평가하였다. PDF와 Markdown 형식의 데이터는 각각 60개와 45개의 정답을 기록했으며, 전처리 방법이 적용된 JSON 형식의 데이터가 가장 높은 정답률을 보였다. 그러나 JSON 데이터는 해상도가 낮다는 문제로 인해 PDF 데이터와 큰 차이를 보이지 않았으며, 문서 기반 답변임에도 정답률이 다소 낮게 나타나는 경향이 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 Parent-Child 청킹을 적용한 결과, 청킹을 적용하지 않았을 때보다 약 20% 높은 정답률을 기록하였다. 또한 PDF와 JSON 데이터 간의 정답률 차이도 이전보다 더 크게 나타났다. 이는 Parent-Child 청킹이 상하위 구조를 가진 법률 문서를 더 효과적으로 이해하도록 돕는다는 점을 보여준다. 한편, Parent-Child 청킹을 적용한 JSON 데이터에서 발생한 오답은 모두 근거 청크를 제대로 찾지 못한 경우로 확인되었다. 이에 따라 AI 에이전트를 추가적으로 도입하여 근거 청크를 탐색하는 데 집중한 결과, 성능이 더욱 향상된 것으로 나타났다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결론 및 한계점
      본 논문에서는 검색 증강 생성을 활용하여 자동차 법률 데이터의 전처리 및 청크 분리 방법을 제안하였으며, 검색 효율을 극대화하기 위한 프롬프트를 개발하였다. UNECE의 제동장치 관련 법률 문서를 활용해 수식과 테이블을 적절히 변환하여 JSON 포맷으로 구조화한 뒤 Parent-Child 청킹을 적용해 사전 처리된 데이터를 지식 베이스로 활용한 결과, 상대적으로 높은 정확도의 성능을 달성할 수 있었다.

      본 연구에서 제안한 접근 방식은 법률 데이터에 특화된 데이터 전처리 및 검색 방식을 제안했다는 점에서 그 의의가 있다. 뿐만 아니라 그 성능 또한 90% 이상으로기존의 방식 대비 더 높은 수준이나, 이를 실무 현장에 반영하기 위해서는 현장의 높은 기대치를 반영할 수 있을 정도의 성능 개선이 요구된다. 관련하여 오답의 원인 분석을 수행한 결과, 근거 청크 검색 실패가 오답의 주요 원인인 것으로 파악하였다. 가령 문맥에 따라 용어가 지시하는 내용이 달라질 경우, 문장 단위의 청크 안에서는 그 의미를 명확히 특정하기가 어려워진다. 이 외에도 테이블과 같이 도식화된 정보는 자연어 문장과 직접적인 유사도 비교를 통한 검색에 있어 상대적으로 정확도가 떨어지는 경향성을 보였으며, 고정 차원 벡터로 다양한 길이의 문장을 임베딩하는 과정에서 청크 간 검색 공정성이 저하될 가능성이 있음을 확인하였다.

      근거 청크 검색의 정확도와 강건성을 향상시키기 위한 방안은 다음과 같다. 첫째, 동일 p 청크 내 문장들을 설정한 길이로 조합하여 확장된 c 청크를 생성한다. 이를 통해 용어의 구체적 의미를 분별하기 위한 c 청크 내 문맥 정보를 보강하는 동시에, 청크 크기 정규화를 통해 의미 비교의 공정성을 확보할 수 있다. 둘째, p 청크의 핵심 내용을 LLM으로 요약하여 추가적인 c 청크로 활용한다. 이로써 개별 문장 단위의 c 청크가 담기 어려운 p 청크의 전체적인 맥락을 검색 과정에서 효과적으로 포함시킬 수 있다. 셋째, Markdown과 같은 특수 포맷의 문법적 표현이 c 청크 검색 과정에서 불이익으로 작용하지 않도록 전처리 과정을 개선하고 핵심 내용을 효과적으로 설명하는 자연어 요약을 청크에 추가함으로써 자연어 쿼리 기반 유사도 검색에 대해 적합도를 향상시킬 수 있다. 마지막으로, 위에서 제시된 여러 청킹 전략으로 생성된 c 청크 후보군에 대해 다중 검색을 수행하고 해당 결과를 재순위화 (re-rank) 하는 방안을 통하여 다양한 질의 상황에서도 최적의 근거 청크를 찾을 가능성을 최대화할 수 있다.

      본 연구에서 사용한 단순화된 질문 유형 기반의 평가 체계는 심층적인 질문 유형에 대한 검증에 있어 제한적이다. 또한, 실제 사용자(설계 및 디자인 팀)의 직접적인 평가 없이는 실질적인 유용성을 측정하기에는 한계가 있다. 아울러, 시스템은 유료 모델인 4o-mini를 기반으로 하기에 비용 효율성 측면에서 제약이 있음을 지적할 수 있다. 이러한 한계에도 불구하고, 본 연구에서 제시된 청크 구성 방식과 프롬프트 작동 구조는 자동차의 여러 다른 분야의 규정에도 확장되어 적용될 수 있으며, 이를 통해 전반적인 자동차 개발 과정에서 업무 효율성을 향상시키는 데 기여할 것으로 기대된다.
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Equation conversion in LaTeX format

MFDD (Mean Fully Developed Deceleration):

Calculation of MFDD:

in m/s?

MFDD (Mean Fully Developed Deceleration):
Calculation of MFDD:
dm=

\frac{V_b"2-V_e*2}{25.92*(S_e-S-b)}
in m/s?

Table conversion in Markdown format

Vehicle decelerations  Signal generation

507 myst not be generated

>13mis? be generated

> 07 mis? and =13 mis? | b generated —_>

[Cotilcoi2|

|Vehicle deceleration [Signal generation]|
< 0.7 mistinot be gencrated].

> 0.7 m/s? and = 1.3 m/s?|be generated|
> 1.3 m/s?|be generated|
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