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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 질의 조건 기반 Retrieval Unit을 적용한 검색 증강 생성(RAG) 기법인 DRAG를 제안한다. 기존 RAG 시스템은 고정 길이 분할이나 슬라이딩 윈도우 방식에 의존하여 질의 의미와 문서 구조를 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다. 이에 본 논문에서는 문서 분할을 질의 조건 기반 검색 단위 구성 문제로 재정의하고, 질의 의미와 문서 구조를 함께 고려하여 Retrieval Unit을 동적으로 구성하였다. 실험 결과, DRAG는 Fixed Chunking 대비 Recall@20을 9.0% 향상시키고 중복 문맥 토큰 비율을 14.1% 감소시켰으며, Semantic Chunking 대비 F1 Score를 7.0% 향상시켰다. 이러한 결과는 제안 기법이 검색 재현율과 응답 품질을 개선하는 동시에 생성 단계의 문맥 활용 효율성을 높이는 데 효과적임을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes DRAG, a Retrieval-Augmented Generation (RAG) method based on query-conditioned Retrieval Units. Existing RAG systems often rely on fixed-size chunking or sliding-window methods, which do not sufficiently reflect query semantics and document structure. DRAG reformulates document segmentation as a query-conditioned retrieval unit construction task and dynamically constructs Retrieval Units by considering both query semantics and document structure. Experimental results show that DRAG improves Recall@20 by 9.0% and reduces the Redundant Context token Ratio (RTR) by 14.1% compared with Fixed Chunking, while improving F1 Score by 7.0% compared with Semantic Chunking. These results demonstrate that the proposed method effectively enhances both retrieval performance and context utilization efficiency.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 대규모 언어 모델(LLMs, Large Language Models)을 활용한 생성 시스템에서는 외부 지식원을 반복적으로 탐색하고, 수집된 정보를 단계적으로 정리하는 심층 연구(DR, Deep Research) 에이전트가 주목받고 있다. DR 에이전트는 동적 추론, 장기 계획, 다중 홉 검색, 반복적 도구 사용을 결합하여 복합 정보 탐색을 수행한다[1].

      고정된 검색 결과를 생성 문맥으로 사용하는 검색 증강 생성(RAG, Retrieval-Augmented Generation)과는 다르게 질의 상태를 추적하며 검색, 확인, 정보 정제 과정을 순환적으로 실행한다[2]. 웹 브라우저를 직접 검색하고 웹페이지에서 정보 추출을 인용하여 사실 기반 답변을 생성하는 WebGPT와 생각, 행동, 관찰을 반복하는 ReAct 연구도 LLM이 외부 지식원 및 도구와 상호작용하며 추론과 행동 선택을 결합할 수 있음을 보였다[3][4].

      RAG는 LLM의 파라미터 지식만으로 응답을 생성하는 한계를 보완하기 위해 제안된 구조이다[5]. 질의 관련 외부 문서를 검색하고 이를 생성 모델의 입력 문맥으로 활용하여 최신 정보나 특정 도메인 지식을 반영한다. 사전 정의된 청크 단위로 문서를 분할한 뒤 질의 유사도를 기준으로 상위 문서를 선택한다. 이 경우 질의의 복잡도와 정보 요구 수준이 달라져도 검색 절차가 크게 변하지 않으며, 관련이 낮은 문서가 포함되면 응답 품질이 저하될 수 있는 단점을 가진다[6]. 특히 복합 질의나 다중 문서 기반 질의에서는 단일 검색 결과만으로 필요한 근거를 확보하기 어렵다[7].

      이러한 단점을 개선하고자 IRCoT는 다단계 질의응답에서 검색과 추론을 교차 수행할 때 성능이 개선될 수 있음을 보였다[8]. Active RAG는 검색 시점과 대상을 능동적으로 결정하는 방식의 필요성을 제시하였고, Self-RAG는 검색 필요성 판단과 생성, 자기 평가를 결합하여 검색 결과의 활용 여부를 조정한다[9][10].

      그러나 기존의 반복 검색 기반 또는 추론 검증 기반 RAG 연구들은 주로 검색 단계 자체에 집중하였으며, 검색 결과를 질의 조건에 따라 구조화된 생성 입력으로 재구성하는 과정은 충분히 연구되지 않았다.

      검색 문서 수의 증가로 유용한 정보의 포함 가능성은 높아지지만 동시에 관련성이 낮은 노이즈 문서도 증가한다[11][12]. 또한 핵심 근거가 여러 문서에 분산되거나 비효율적으로 배치될 경우 생성 모델은 필요한 정보를 안정적으로 활용하기 어렵다[13]. 따라서 검색 결과의 선택 및 재정렬뿐만 아니라 질의 조건에 따라 검색 문맥 단위를 재구성하는 절차가 필요하다[14][15].

      본 연구에서는 고정 청크 기반 RAG에서 발생하는 검색 정밀도 저하와 문맥 분산 문제를 해결하기 위해 질의 조건 기반 Retrieval Unit을 적용한 검색 증강 생성 기법을 제안한다. 제안 기법은 심층 연구 에이전트 기반 검색 증강 생성(DRAG, Deep Research Agent-based Retrieval-Augmented Generation) 프레임워크로 구현된다. 핵심이 되는 Retrieval Unit은 고정된 문서 청크나 단순 순위별 검색 결과 집합이 아니라, 동일 질의에 대해 검색된 후보 문맥 중 의미적으로 연결된 문장, 단락 및 표제 정보를 질의 조건에 맞게 동적으로 통합 및 재구성한 생성 입력 단위로 정의된다.

      이러한 구조는 문맥 내 노이즈와 정보 분산을 줄이고 정보 불일치 및 환각(Hallucination) 현상을 완화하며, 결과적으로 검색 효율성과 응답 품질을 개선한다. 실험에서는 기존 방식인 Fixed Chunking, Sliding Window, Semantic Chunking과의 비교를 통해 검색 재현율, 질의응답 성능, 중복 문맥 토큰 비율을 평가한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서 관련 연구를 설명하고, 제3장에서는 DRAG 프레임워크와 Retrieval Unit 구성 방법을 설명한다. 제4장에서는 실험 결과를 분석하고, 제5장에서는 결론 및 향후 연구 과제에 대하여 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 Retrieval 전략의 한계
        RAG는 검색 증강 생성 기술로 외부 데이터 소스에서 실시간 관련 정보를 검색해 응답 생성을 구현하는 AI 기술이다[16]. RAG 구조는 검색과 생성 두 단계를 핵심으로, 벡터 데이터베이스와 임베딩 모델을 활용한다. 사용자 쿼리를 임베딩 모델을 통해 고차원 벡터로 변환, 의미 유사도를 계산한 후 벡터 데이터베이스의 Top-K 문서를 선택한다. 선택된 문서는 쿼리 벡터와 문서 벡터 간의 코사인 유사도를 기준으로 검색기를 통해 추출된 문맥으로 활용되며 LLM 프롬프트에 결합한 뒤 최종 응답을 생성한다.

        그러나 RAG는 환각을 줄이고 성능을 향상시키는 장점을 가진 반면 특정 도메인에서 검색된 문서의 낮은 품질과 모델이 문맥 내 노이즈 간섭에 취약하다는 단점을 가진다. 이러한 문제를 해결하기 위해 검색 수행 방식에 따라 과정을 반복적으로 수행하거나 에이전트 기반으로 확장하여 질의에 따라 검색 전략을 동적으로 조정하는 연구도 제안되고 있다. Iterative Retrieval은 사고, 검색, 관찰 과정을 반복적으로 수행하는 구조이며 Recursive Retrieval은 검색된 문맥을 작은 서브쿼리로 분해한 후 각 검색 결과를 통합하는 구조이다. 또한 Adaptive Retrieval은 검색 수행 여부와 시점을 모델이 동적으로 판단하는 구조로, 생성 중 retrieve, critic 등의 전용 토큰을 사용하여 자기 검색을 수행하는 Self-RAG와 생성 중 토큰 확률이 낮아지는 구간에서 추가 검색을 수행하는 FLARE 등이 대표적이다. 그러나 기존 연구의 대부분은 검색 모델의 성능 향상이나 생성 모델의 개선에 초점을 맞추고 있으며, 검색 결과의 선택 및 활용에만 집중하고 있다. 이에 따라 검색 이후 단계에서 문맥 구성 방식에 대한 추가 연구 필요성이 제기되고 있다.

      

      
        2.2 문맥 재구성(Context reconstruction)
        기존 RAG는 문서 원본을 청크 단위로 고정 분할한 후, 각 청크를 독립적인 검색 단위로 활용한다. 질의와 각 분할된 청크는 동일한 벡터 공간에 임베딩되며, 유사도를 기준으로 관련 청크를 검색하는 밀집 표현 기반의 검색법을 구현하여 관련 정보를 효율적으로 탐색한다. 그러나 독립적인 청크의 검색 단위 처리는 복합 질의 및 다수의 문서를 동시에 처리할 경우 관련 정보가 서로 다른 청크에 분산되어 문맥 단절과 정보 취합이 어려운 단점을 가진다.

        국내 RAG 구현 연구에서도 문서 분할과 청크 크기 설정은 검색 성능에 영향을 미치는 주요 요소로 다루어졌으며, 구조화된 법률 문서에서는 Parent-Child Chunking을 통해 문서 구조 정보를 검색 효율에 반영하는 방법이 제안되었다[16][17].

        청크 분할은 생성 모델의 입력 토큰 제한과 계산 비용을 결정짓는 중요한 요소이며, 문서를 작은 청크로 나누는 것은 모델의 정보량 조절과 검색 결과에 큰 영향을 미친다. 청크 크기가 증가할수록 검색 단위 안에 많은 문맥이 포함되어 정보 누락 가능성은 줄어들고, 불필요한 정보 포함으로 검색 정밀도와 비례적으로 메모리 사용량과 연산량이 증가한다. 반면 청크의 크기가 감소할수록 노이즈와 연산량은 감소하지만, 여러 청크로 나뉘어 문맥의 단절로 인한 응답 정확도가 낮아진다.

        청크를 나누는 방식은 문자 수, 단어 수, 문장 수와 같이 정해진 기준에 따라 문서를 나누는 고정 기준 분할 방식과 문장 경계, 문단 구조, 의미 변화 지점 등을 고려하여 문서를 나누는 의미 기반 분할 방식으로 나뉜다. 고정 기준 분할 방식은 구현이 단순하고 검색 단위를 일정하게 유지하는 장점을 가지지만, 문장의 의미 흐름이나 문단 구조를 충분히 반영하지 못할 경우 핵심 정보가 청크 경계에서 분리될 수 있다. 반면 의미 기반 분할 방식은 문장 경계나 의미 변화 지점을 고려하여 문맥 보존에는 유리하지만, 질의 조건에 따라 필요한 근거를 하나의 생성 입력 단위로 재구성하는 문제까지 해결하지는 못한다. 따라서 청크 분할은 RAG의 검색 효율과 생성 품질에 직접적인 영향을 주는 핵심 과정이지만, 청크 단위 검색만으로는 복합 질의에서 요구되는 문맥 구성을 충분히 보장하기 어렵다. 이에 따라 검색 문맥을 단순한 청크 집합으로 사용하는 것이 아니라, 질의 조건에 따라 의미적으로 연결된 생성 입력 단위로 재구성하는 절차가 필요하다.

      

      
        2.3 Deep research agents
        DRA(Deep Research Agent)는 LLM의 성능 향상을 기반으로 환경을 인식하고 목표에 대한 추론과 행동을 수행하는 능력을 갖춘 시스템이다. DRA는 RAG를 통해 외부 지식 기반 및 실시간 데이터에 접근함으로써 LLM 학습 데이터에 포함되지 않은 최신 정보 및 도메인별 지식을 획득할 수 있다. 이를 통해 에이전트는 더 광범위하고 정확한 정보를 기반으로 추론하고 행동한다. 기존의 RAG가 사용자의 쿼리에 대한 관련 정보를 검색하고 LLM이 응답을 생성하는 상대적으로 수동적인 정보 제공 시스템이었다면, 에이전트형 RAG는 질의 처리에 필요한 외부 지식원과 도구를 선택하는 Routing Agent, 복잡한 질의를 하위 질의로 분해하는 Query Planning Agent, 추론과 행동을 반복하는 ReAct Agent, 계획 및 실행 등의 기능을 통합하는 Plan-and-Execute Agent 등을 포함한다. 이를 통해 복잡한 문제를 자율적으로 처리하는 고도의 문제 해결 시스템으로 진화하고 있다.

        그러나 기존 DRA 관련 연구들은 검색을 통해 수집된 문맥을 생성 모델에 적합한 입력 단위로 재구성하는 과정을 충분히 다루지 않고 있다. 특히 복수의 문서에서 수집된 근거가 서로 다른 위치에 분산되어 있을 경우, 이를 질의 조건에 따라 하나의 의미적 문맥 단위로 통합하는 절차가 필수적이다.

        본 연구는 이러한 한계를 보완하기 위해 DRA의 동적 탐색 구조와 Retrieval Unit 기반 문맥 재구성 방식을 결합한다. 제안하는 DRAG 프레임워크는 에이전트가 질의 조건에 따라 검색을 수행하는 것에 그치지 않고, 검색된 후보 문맥 중 의미적으로 연관된 문장, 단락, 표제 정보를 하나의 생성 입력 단위로 재구성한다. 이를 통해 기존 에이전트 기반 RAG가 가지는 탐색 유연성을 유지하면서도, 생성 단계에서 활용 가능한 문맥 품질을 향상시키고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 모델
      제안 모델은 심층 연구 에이전트를 기반으로 검색 문맥을 재구성하는 검색 증강 생성 시스템이다. 본 연구에서는 DRAG를 적용하여, 기존 RAG에서 검색된 청크가 그대로 생성 모델에 전달되면서 발생하는 문맥 단절과 정보 분산 문제를 해결하는 것을 목적으로 한다. 검색 문맥의 처리 효율을 높이기 위해 DRAG 에이전트는 질의 처리 모듈과 응답 생성 모듈 사이에 배치되어, 후보 문맥의 관리 및 재검색 처리 과정을 제어하는 중추적인 역할을 수행한다.

      
        3.1 시스템 아키텍처
        제안 시스템 아키텍처는 사용자 질의를 처리하는 질의 처리 프로세스, 검색된 문맥을 재구성하는 DRAG 에이전트 프로세스, 그리고 재구성된 문맥을 이용하여 응답을 생성하는 응답 생성 프로세스로 구성된다.

         그림 1은 심층 연구 에이전트 기반 검색 증강 생성 구조를 기반으로 설계한 DRAG의 전체 구조이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Architecture of the proposed DRAG framework
          
          

          

        

        본 시스템의 처리 흐름은 다음과 같다.

        Step 1. 질의 처리 프로세스는 사용자 입력 질의와 관련된 후보 문맥을 문서 데이터베이스에서 검색한 후 초기 Retrieval Unit 구성을 실행한다.

        Step 2. DRAG 에이전트는 전달된 Retrieval Unit에 대해 필터링 프로세스와 문맥 진행 상태 판단을 실행한다. 필터링 프로세스는 질의와 관련성이 낮은 문서, 반복적으로 포함된 문장, 응답 생성에 사용되지 않는 노이즈 문맥을 제거한다. 이후 문맥 진행 상태 판단 과정은 사용자 질의 조건의 만족도를 평가하기 위해 Pt(q) ≥ τ 조건을 사용하며, Retrieval Unit의 질의 충족 정도인 질의 충족 점수 Pt(q)와 문맥 충분성 임계값 τ를 기준으로 문맥의 충분성을 판단한다.

        Step 3. 문맥 진행 상태가 기준값을 만족하지 못하는 경우 DRAG 에이전트는 재검색 프로세스를 실행한다. 재검색 프로세스는 Retrieval Unit에서 부족한 근거 문맥을 보완하기 위해 문서 데이터베이스에 추가 검색을 요청하고, 검색된 문맥은 다시 Retrieval Unit에 포함되며, 필터링 프로세스와 문맥 진행 상태 판단 과정을 반복한다.

        Step 4. 문맥 진행 상태가 기준값을 만족하는 경우 응답 생성 프로세스는 전달된 Retrieval Unit을 기반으로 문맥 구성과 최종 응답 생성을 수행한다. 구성된 문맥은 LLM의 입력으로 사용되며, 이때 생성 과정에서는 검색된 전체 청크가 사용되는 것이 아니라 DRAG 에이전트를 통해 정리된 문맥만 사용된다.

        제안하는 DRAG 구조는 질의 처리 프로세스와 응답 생성 프로세스 사이에 DRAG 에이전트를 배치한 구조이다. 이 구조에서 검색된 문맥은 필터링, 문맥 진행 상태 판단, 재검색 과정을 거쳐 Retrieval Unit으로 구성된다. 따라서 본 시스템은 기존 RAG의 고정 청크 입력 구조의 한계를 보완하고, 복합 질의 처리에서 필요한 필수 근거 문맥을 생성 모델의 입력으로 효율적으로 구성할 수 있다. 본 논문에서 문맥은 검색된 후보 문서 조각, 문장, 단락 및 표제 정보를 포괄하는 용어로 사용한다.

      

      
        3.2 질의 조건 기반 Retrieval Unit 구성 모델
        DRAG 에이전트는 질의와 관련된 후보 문맥을 평가하고, 관련성 기반 문맥 선별 과정을 통해 생성 입력에 사용될 Retrieval Unit을 구성한다.

        기존 RAG에서 사용되는 고정 청크 방식은 문서를 토큰 수, 문자 수, 문장 수와 같은 물리적 기준에 따라 분할하고, 검색된 상위 청크를 생성 모델의 입력으로 전달한다. 그러나 이러한 방식은 질의가 요구하는 의미적 조건과 문맥의 연결 구조를 충분히 반영하기 어렵다. 이에 비해 Retrieval Unit은 질의와 관련된 문장, 단락, 표제 정보를 선별하여 생성 모델에 전달하기 위한 문맥 재구성 단위로 사용된다.

        사용자 질의 q에 대해 검색된 후보 문맥 집합을 Cq=c1,c2,⋯,cn이라 할 때, ci는 후보 청크 안에 포함된 문장, 단락 또는 표제 정보를 의미한다. Retrieval Unit RU(q)는 관련성 필터링, 중복 및 노이즈 제거, 문맥 확장 과정을 거쳐 다음과 같이 구성된다.
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        식 (1)은 검색된 후보 문맥 Cq 중에서 질의 q와 관련성이 높은 문장, 단락, 표제 정보를 선별하여 Retrieval Unit으로 구성하는 기준을 나타낸다. 본 연구에서 관련성 점수 REl(ci,q)는 질의와 문맥 요소를 동일한 임베딩 모델로 벡터화한 후, 두 벡터 간 코사인 유사도를 이용하여 계산하였다. 개별 문맥 요소 ci는 검색된 후보 문맥 안에 포함된 문장, 단락 및 표제 정보를 의미하며, REl(ci,q)가 관련성 임계값 θ 이상인 경우 해당 문맥 요소를 Retrieval Unit 구성 대상으로 선택하였다. 즉, 식 (1)은 검색된 후보 청크 전체를 사용하는 대신 질의 조건을 만족하는 문맥 요소만을 선별하여 Retrieval Unit을 구성하는 과정을 나타낸다.

        RU의 세부 프로세스는 관련성 필터링, 중복 및 노이즈 제거, 문맥 확장으로 구성된다.

        첫째, 관련성 필터링 프로세스는 검색된 후보 문맥을 대상으로 문장과 단락의 내용을 질의와 직접 연결되는 핵심 문장이 확인되면 해당 문맥 요소를 RU 구성 대상으로 저장한다. 반대로 질의와 관계가 낮은 설명이나 반복적으로 포함된 문장 또는 응답 생성에 직접 사용되지 않는 일반 문맥은 제거 대상으로 처리한다.

        둘째, 중복 및 노이즈 제거 프로세스는 선택된 문맥 요소의 재검사를 통해 같은 의미의 문장과 반복된 문맥을 정리한다. 검색 결과가 늘어나면 필요한 근거 문맥과 함께 연관된 설명도 포함되어 선택된 문맥은 중복 여부와 질의 조건과의 관계를 기준으로 다시 확인한다. 중복으로 판단된 문장은 하나의 문맥 요소로 통합하고, 질의 조건과 거리가 있는 문맥은 RU 구성 대상에서 제외한다.

        셋째, 문맥 확장 프로세스는 선택된 대상 문장만으로 의미 전달이 부족한 경우 실행되며 대상 문장이 포함된 단락 정보와 표제 정보로 문맥의 범위를 보완한 후 최종 RU를 구성한다. 본 연구에서는 이처럼 선택된 문맥 요소와 함께 해당 단락 및 표제 정보를 유지하여 문맥 단절을 줄이는 과정을 구조적 연속성 유지라 정의하며, 이는 문맥 확장 프로세스(아래 알고리즘 1의 Step 3)를 통해 구현된다. 구성된 RU는 DRAG 에이전트의 문맥 진행 상태 판단 과정으로 전달되어 문맥 충분성 평가와 재검색 여부 판단에 사용된다.

        
          Algorithm 1. 
				
          

          
            Retrieval Unit construction algorithm
          
          

        

        
          
            	Input:
  q, C_q, θ
Output:
  RU(q)

1. Relevance Filtering
   Select c_i satisfying Rel(c_i,q) ≥ θ.
2. Deduplication and Noise Removal
   Remove duplicated, irrelevant, and noisy elements.
3. Context Expansion
   Add paragraph and heading information if needed.
4. RU Construction
   Organize selected elements into RU(q).

Goal:
  Generate a query-conditioned Retrieval Unit.
          

        

        

        Retrieval Unit 구성 프로세스의 핵심 로직은 알고리즘 1과 같다.

        알고리즘 1은 사용자 질의 q, 후보 문맥 집합 Cq, 관련성 임계값 θ를 입력으로 사용하여 질의 조건을 만족하는 문맥 요소를 선별하고 Retrieval Unit을 구성하는 절차를 나타낸다. 먼저 관련성 필터링을 통해 기준값을 만족하는 문맥 요소를 선택하고, 이후 중복 및 노이즈 제거 과정을 통해 불필요한 문맥을 정리한다. 문맥 확장 과정에서는 선택된 문장만으로 의미 전달이 부족한 경우 단락 및 표제 정보를 추가하며, 최종적으로 정리된 문맥 요소를 RU(q)로 구성한다. 이렇게 구성된 Retrieval Unit은 이후 문맥 충분성 판단과 최종 응답 생성을 위한 입력 문맥으로 사용된다.

      

      
        3.3 문맥 충분성 판단 및 재검색
        DRAG 에이전트는 구성된 RU(Retrieval Unit)의 문맥 충분성을 판단하고, 기준을 만족하지 못하는 경우 재검색을 통해 부족한 문맥을 보완한다.

        문맥 진행 상태를 판단하기 위해 질의 충족 점수 Pt(q)를 사용한다. 여기서 t는 재검색 반복 단계를 의미하며, RUt(q)는 t번째 단계에서 구성된 Retrieval Unit을 나타낸다. Pt(q)는 현재 Retrieval Unit이 질의 조건을 만족하는 정도를 나타내며, 문맥 요소의 질의 관련성, 질의 핵심 조건의 포함 여부, 문맥 요소 간 연결성을 종합하여 계산한다. 질의 핵심 조건은 질의에서 요구하는 주요 개체, 조건 및 속성 정보를 의미하며, 문맥 요소 간 연결성은 선택된 문맥이 동일 단락, 인접 문단 또는 동일 표제 아래에서 의미적으로 연결되는지를 기준으로 판단한다.

        Pt(q)가 문맥 충분성 임계값 τ 이상인 경우 현재 Retrieval Unit이 응답 생성에 필요한 충분한 근거 문맥을 확보한 것으로 판단하고 재검색을 종료한다.

        문맥 진행 상태 판단 조건은 식 (2)와 같다.

        여기서 At는 t번째 단계에서 구성된 Retrieval Unit에 대한 처리 결정 결과를 의미한다.
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        식 (2)는 현재 구성된 Retrieval Unit이 응답 생성에 사용될 수 있는지를 판단하는 기준을 나타낸다. Pt(q)가 임계값 τ 이상이면 At는 Accept로 결정되어 현재 Retrieval Unit을 응답 생성에 사용하고, τ보다 작으면 질의 조건을 충분히 만족하지 못한 것으로 판단하여 재검색을 수행한다. 여기서 τ는 문맥 충분성 판단을 위한 임계값으로, 3.2절에서 문맥 요소 선별에 사용한 관련성 임계값 θ와는 구분된다.

        문맥 진행 상태 판단 및 재검색 프로세스의 핵심 절차는 알고리즘 2와 같다.

        
          Algorithm 2. 
				
          

          
            Context progress judgment and re-retrieval algorithm
          
          

        

        
          
            	Input: Query q, Initial Retrieval Unit RU_0(q), Document Database DB, Threshold τ
Output: Final Retrieval Unit RU*(q)

1. Initialize RU_t(q) ← RU_0(q)
2. Compute P_t(q) for RU_t(q)
3. if P_t(q) ≥ τ then
4.     return RU*(q) ← RU_t(q)
5. else
6.     Identify insufficient context elements
7.     Retrieve additional candidate contexts from DB
8.     Apply filtering, deduplication, and context expansion
9.    Update RU_t(q) with the selected contexts
10. Repeat Steps 2–9 until P_t(q) ≥ τ

Goal: Determine whether the RU is sufficient and refine it when needed.
          

        

        

        알고리즘 2는 초기 Retrieval Unit을 입력으로 사용하여 문맥 충분성을 판단하고, 기준을 만족하지 못하는 경우 재검색을 수행하는 절차를 나타낸다. DRAG 에이전트는 현재 RU에 대해 질의 충족 점수 Pt(q)를 계산하고, Pt(q)가 임계값 τ 이상이면 해당 RU를 응답 생성에 필요한 문맥으로 사용한다. 반대로 Pt(q)가 τ보다 작은 경우에는 부족한 문맥 요소를 확인한 후 문서 데이터베이스에서 추가 후보 문맥을 검색하고, 3.2절에서 정의한 관련성 필터링, 중복 및 노이즈 제거, 문맥 확장 과정을 반복하여 RU를 보완한다.

        이 과정은 최초 검색 결과만으로 부족한 근거를 반복적으로 보완하고, 복합 질의에서 요구되는 다중 근거를 생성 모델의 입력 문맥으로 구성하기 위한 절차이다. 기준값을 만족한 RU는 응답 생성 모듈로 전달되며, 응답 생성 모듈은 이를 Context로 구성하여 LLM의 입력으로 사용한다.

        따라서 제안 구조는 고정 청크 기반 RAG에서 발생하는 근거 부족, 문맥 단절, 노이즈 문맥 유입 문제를 줄이고, 생성 모델에 전달되는 Retrieval Unit의 문맥 구성을 보완한다. 구조적 연속성 유지는 알고리즘 1의 문맥 확장 단계(Step 3)와 관련되며, 선택된 문맥 요소가 포함된 단락 및 표제 정보를 함께 유지하여 문맥 단절을 줄이는 과정을 의미한다. 공동 최적화 과정은 알고리즘 2의 반복 단계에서 질의 관련성과 문서 구조 정보를 통합적으로 반영하여 Retrieval Unit을 구성하는 절차를 의미한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과 분석 
      
        4.1 실험 환경 및 데이터셋
        제안 기법의 유효성을 확인하기 위해 DRAG 프로토타입을 구현하고 기존 RAG 방식과 비교 평가하였다. 실험에는 약 100GB 규모의 문서 코퍼스를 사용하였으며, 문단, 절, 표제 등의 구조 정보를 유지한 상태에서 벡터 인덱스를 구축하였다. 평가 질의는 총 1,000개로 구성하였고, 단순 사실 확인 질의, 다중 조건 질의, 다중 홉 질의, 초기 검색 결과가 불완전한 질의를 각각 250개씩 포함하였다.

        각 질의에는 정답 근거 문맥과 기준 응답을 사전에 구축하였다. 정답 근거 문맥은 원문 문서에서 질의에 대한 직접적인 근거를 제공하는 문단 및 관련 문맥으로 구성하였으며, 기준 응답은 해당 근거 문맥을 바탕으로 연구자가 검토하여 작성하였다. 모든 비교 실험은 동일한 문서 집합, 임베딩 모델, 벡터 검색기 및 생성 모델을 사용하여 수행하였다.

        실험 환경은 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experimental environment
          
          

        

        
          
            
              	Component
              	Specification
            

          
          
            	CPU
            	Intel core i7-8700 3.20 GHz
          

          
            	Memory
            	20 GB RAM
          

          
            	Storage
            	512 GB SSD × 8
          

          
            	Operating system
            	Linux Ubuntu 22.04.1 LTS
          

          
            	LLM
            	GPT-4o mini (OpenAI API)
          

          
            	Embedding model
            	BAAI/bge-m3
          

          
            	Vector store
            	FAISS
          

          
            	Corpus
            	Document corpus (100GB)
          

          
            	Queries
            	1,000
          

        

        

        평가 과정에서는 검색된 문맥이 정답 근거 문맥을 포함하는지 여부를 확인하고, 생성된 응답과 기준 응답을 비교하였다. Recall@20은 검색 결과 상위 20개 문맥 단위 중 정답 근거 문맥이 포함된 비율로 산출하였다. EM(Exact Match)는 생성 응답과 기준 응답이 완전히 일치한 질의의 비율이며, F1 Score는 생성 응답과 기준 응답 간 토큰 단위 일치도를 정밀도와 재현율의 조화평균으로 계산하였다. RTR(Redundant Token Ratio)는 생성 모델에 전달된 전체 문맥 토큰 중 의미가 중복되는 토큰이 차지하는 비율로 정의하였다.

      

      
        4.2 비교 기법 및 성능 평가 결과
        제안 기법의 성능을 확인하기 위해 Fixed Chunking, Sliding Window, Semantic Chunking 기반 RAG와 DRAG를 비교하였다. Fixed Chunking은 일정한 길이로 문서를 분할하는 방식이며, Sliding Window는 인접 청크 간 중첩을 통해 문맥 단절을 완화하는 방식이다. Semantic Chunking은 의미 단위로 문서를 분할하여 문맥 응집성을 높인다. 이들 기법과의 비교를 통해 문맥 구성 방식에 따른 검색 성능과 응답 품질의 차이를 평가하였다.

        Adaptive RAG 및 Agentic RAG 계열 방법은 검색 계획 수립, 반복 추론, 외부 도구 사용 등 추가적인 구성 요소를 포함하므로, Retrieval Unit 구성 방식 자체의 효과를 분리하여 비교하기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 문맥 구성 방식의 차이를 직접 확인할 수 있는 Fixed Chunking, Sliding Window, Semantic Chunking 기반 RAG를 비교 대상으로 선정하였다.

        앞 절에서 정의한 평가 지표를 기준으로 성능을 측정하였으며, 결과는 표 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance evaluation results
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	R@20
              	EM
              	F1
              	RTR(%)
            

          
          
            	Fixed
            	0.54
            	0.38
            	0.46
            	34.7
          

          
            	Sliding
            	0.55
            	0.42
            	0.51
            	29.8
          

          
            	Semantic
            	0.61
            	0.48
            	0.57
            	25.6
          

          
            	DRAG
(proposed)
            	0.63
            	0.55
            	0.64
            	20.6
          

        

        

        표 2에서 DRAG는 Recall@20, Exact Match, F1 Score에서 가장 높은 성능을 보였으며, Redundant Token Ratio는 가장 낮은 값을 기록하였다. Recall@20은 Fixed Chunking의 0.54에서 DRAG의 0.63으로 9.0% 향상되었으며, 비교 기법 중 가장 높은 성능을 보인 Semantic Chunking과 비교해도 2.0% 높았다. F1 Score는 Semantic Chunking의 0.57에서 DRAG의 0.64로 증가하였고, Exact Match 역시 0.55로 가장 높게 나타났다(Fixed Chunking 대비 17.0% 향상). RTR은 Fixed Chunking의 34.7%에서 DRAG의 20.6%로 14.1% 감소하였으며, Semantic Chunking과 비교해도 5.0% 낮은 값을 보였다.

        이러한 결과는 DRAG가 검색된 후보 문맥을 질의 조건에 따라 Retrieval Unit 단위로 재구성함으로써 관련 문맥의 포함 비율을 높이고, 문맥 충분성 판단을 통해 부족한 근거 문맥을 보완하였기 때문이다. 또한 질의 관련성이 낮거나 중복된 문맥을 제거함으로써 응답 품질과 문맥 활용 효율을 함께 향상하였다. 이를 통해 DRAG는 기존 문맥 구성 방식보다 높은 검색 재현율과 질의응답 성능을 달성하면서, 동시에 중복 토큰 사용을 줄이는 효과를 확인하였다.

      

      
        4.3 기존 RAG 시스템과 비교 분석
        기존 RAG 시스템은 사용자 질의에 대해 검색기를 실행하고, 검색된 상위 문맥을 생성 모델의 입력으로 전달하는 구조이다. 이 방식은 구현이 단순하고 검색 결과를 빠르게 생성할 수 있으나, 검색된 문맥이 질의 조건을 충분히 만족하는지 판단하는 과정은 포함하지 않는다. 따라서 검색 결과에 중복 문맥이 포함되거나, 질의응답에 필요한 문맥이 일부 누락되는 경우 최종 응답 품질이 저하될 수 있다.

        재검색 기반 RAG 시스템은 기본 RAG의 문맥 부족 문제를 완화하기 위해 추가 검색 과정을 포함한다. 재검색 기반 RAG는 최초 검색 결과가 부족한 경우 추가 문맥을 확보할 수 있으나, 검색된 문맥을 의미 단위로 재구성하거나 문맥 간 관계를 정리하는 과정은 제한적이다. 이로 인해 추가 검색을 수행하더라도 유사한 문맥이 반복적으로 포함될 수 있으며, 생성 단계에 전달되는 문맥의 효율성이 낮아질 수 있다.

        제안 기법은 검색 결과와 생성 모델 사이에서 후보 문맥을 Retrieval Unit 단위로 재구성하고, 문맥 진행 상태를 판단하는 DRAG 구조이다. 기준을 만족하지 못하는 경우 재검색을 수행하여 부족한 문맥을 보완함으로써, 단순 검색 결과를 생성 문맥으로 사용하는 기존 RAG의 한계를 보완한다.

        기존 RAG 시스템과 제안 기법의 구조적 차이는 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of existing RAG methods and DRAG
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Context recon.
              	Progress check
              	Re-ret.
            

          
          
            	Basic RAG
            	No
            	No
            	No
          

          
            	Re-Ret RAG
            	No
            	Partial
            	Yes
          

          
            	DRAG
            	Yes
            	Yes
            	Yes
          

        

        

        표 3에서 기본 RAG는 별도의 문맥 검증 없이 검색 결과를 생성 모델에 전달한다. 이 방식은 단순 사실 확인 질의에서는 적용 가능하지만, 다중 조건 질의나 다중 홉 질의에서는 필요한 문맥이 여러 청크에 분산될 수 있다. 재검색 기반 RAG는 추가 검색을 통해 문맥 부족을 일부 보완하지만, 검색된 문맥 간의 중복이나 관계를 구조적으로 정리하지 못하는 한계가 있다.

        반면 DRAG는 검색된 후보 문맥을 Retrieval Unit으로 재구성하고, Pt(q)를 기준으로 문맥 충분성을 판단한다. 기준을 만족한 RU는 생성 모델의 입력으로 전달되며, 기준을 만족하지 못한 경우에는 재검색을 통해 부족한 문맥을 보완한다. 이를 통해 DRAG는 검색 문맥의 충분성을 높이고 생성 단계에 전달되는 중복 문맥을 줄인다.

        또한 제안 기법의 구성 요소별 영향을 분석하기 위해 구성 요소 제거 실험을 수행하였다. 본 실험에서는 전체 DRAG 모델에서 알고리즘 1과 알고리즘 2의 주요 처리 과정을 각각 비활성화한 후 Recall@20의 변화를 비교하였다. Retrieval Unit 구성 모듈 제거는 알고리즘 1의 관련성 필터링, 중복 및 노이즈 제거, 문맥 확장을 제외하고 상위 청크를 그대로 사용한 조건이다.

        구조적 연속성 유지 제거는 알고리즘 1의 문맥 확장 단계(Step 3)를 제외한 조건이며, 공동 최적화 제거는 알고리즘 2의 문맥 충분성 판단 및 재검색 반복 과정을 제외하고 초기 RU0(q)를 생성 입력으로 사용한 조건이다. 실험 결과는 그림 2와 같다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Ablation study results
          
          

          

        

        그림 2에서 전체 모델은 Recall@20 기준으로 가장 높은 성능을 보였다. Retrieval Unit 구성 모듈을 제거한 경우 검색된 문맥을 질의 조건에 따라 재구성하지 못하므로 성능이 감소하였다. 구조적 연속성 유지 과정을 제거한 경우에는 서로 다른 문맥 요소 간 연결성이 약화되어 다중 홉 질의에서 필요한 문맥을 충분히 확보하기 어려웠다. 공동 최적화 과정을 제거한 경우에는 검색 문맥 구성과 재검색 판단이 분리되어 전체 성능이 가장 크게 감소하였다.

        이 결과는 제안 기법의 성능 향상이 단일 검색 횟수 증가에 의한 것이 아니라, Retrieval Unit 구성, 문맥 진행 상태 판단, 재검색 제어가 함께 작용한 결과임을 보여준다. 기존 RAG 시스템은 검색 결과를 생성 모델에 직접 전달하는 구조에 가깝지만, DRAG는 검색 결과와 생성 모델 사이에서 문맥을 재구성하고 검증하는 중간 처리 계층을 포함한다. 따라서 제안 기법은 기존 RAG 시스템보다 검색 문맥의 충분성과 응답 생성의 안정성을 높일 수 있다.

      

      
        4.4 오류 분석 및 한계
        제안 기법은 검색된 후보 문맥을 Retrieval Unit 단위로 재구성하고, 문맥 진행 상태에 따라 재검색 여부를 결정한다. 앞선 실험에서 DRAG는 기존 문맥 구성 방식보다 높은 검색 성능과 질의응답 성능을 보였으며, 중복 문맥 토큰 비율도 낮게 나타났다. 그러나 동일한 수준의 개선이 모든 질의에서 나타난 것은 아니며, 검색 문맥의 구성 과정이나 재검색 판단 과정에서 일부 질의의 한계가 확인되었다.

        오류가 주로 발생한 경우는 질의 조건이 명확하지 않은 경우였다. 사용자의 질의가 특정 대상이나 비교 기준을 포함하지 않으면, 검색 단계에서 서로 유사한 후보 문맥이 함께 반환된다. 이 경우 Retrieval Unit을 구성하더라도 질의 조건을 충족하는 문맥과 단순히 관련성이 높은 문맥을 구분하기 어렵고, 문맥 진행 상태 판단 과정에서도 충분한 문맥이 확보되었는지 명확하게 판단하기 어렵다.

        즉, 재검색을 수행하더라도 동일한 범위의 문맥이 반복적으로 포함되는 경우가 발생할 수 있다. 정답 근거가 문서 집합에 포함되지 않은 경우에도 오류가 발생할 수 있다. DRAG는 검색된 문맥을 재구성하고 부족한 문맥을 보완하는 구조이므로, 문서 집합 내부에 필요한 근거가 존재해야 한다. 그러나 정답 문맥이 검색 대상 문서에 포함되어 있지 않으면, 재검색을 수행하더라도 충분한 Retrieval Unit을 구성하기 어렵다. 이 경우 생성 모델은 제한된 문맥을 기반으로 응답을 생성하게 되며, 응답의 충실도가 낮아질 수 있다.

        다중 홉 질의에서는 문맥 간 연결 정보가 부족할 경우 일부 오류가 확인되었다. 여러 문맥을 함께 사용하더라도 중간 근거가 누락되거나 문맥 간 연결성이 약하면 Retrieval Unit이 질의 조건을 충분히 반영하지 못한다. 이 경우 응답은 검색 문맥에 근거하여 생성되지만, 질의가 요구한 전체 조건 중 일부만 포함하는 형태로 나타날 수 있다.

        또한 본 연구에서는 평균 성능 비교를 중심으로 제안 기법의 효과를 분석하였으며, DRAG와 비교 기법 간 성능 차이에 대한 통계적 유의성 검정은 충분히 수행하지 못하였다. 표 2의 성능 차이가 우연에 의한 것이 아님을 보다 엄밀하게 입증하기 위해서는 검정 방법과 결과를 구체적으로 보고하는 절차가 추가로 필요하다.

        DRAG는 검색 문맥의 충분성과 문맥 활용 효율성을 개선하는 데 효과가 있었으나, 질의 모호성, 정답 문맥 부재, 문맥 간 연결 부족과 같은 상황에서는 한계가 확인되었다. 따라서 향후 연구에서는 질의 조건을 명확화하는 과정과 문맥 간 관계를 판단하는 과정을 추가하여 다양한 질의 유형에서의 적용 가능성을 검토할 필요가 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 기존 RAG 시스템에서 검색 문맥이 단순 청크 단위로 구성되는 한계를 분석하고, 이를 해결하기 위해 질의 조건 기반 Retrieval Unit 구성 방법을 제안하였다. 기존의 고정 길이 분할 방식이나 슬라이딩 윈도우 기반 방식은 질의 의미를 충분히 반영하지 못하여 관련 정보가 여러 문서 조각으로 분산되거나 중복 문맥이 포함되는 문제가 존재하였다.

      이에 본 연구에서는 문서 분할을 단순한 전처리 과정이 아니라 질의 조건에 따라 검색 단위를 재구성하는 문제로 정의하였다. 제안 기법은 검색 결과와 생성 모델 사이에 배치되어 검색된 후보 문맥을 Retrieval Unit 단위로 구성하고, 문맥 진행 상태를 판단하여 부족한 문맥을 재검색하는 구조로 설계되었다. 이를 통해 질의와 관련된 문맥을 응집된 형태로 구성하고, 생성 단계에 전달되는 중복 문맥을 줄일 수 있도록 하였다. 실험 결과, DRAG는 Fixed Chunking 대비 Recall@20을 9.0% 향상시키고 중복 문맥 토큰 비율을 14.1% 감소시켰으며, Semantic Chunking 대비 F1 Score를 7.0% 향상시켰다.

      이러한 결과는 질의 조건 기반 Retrieval Unit 구성이 검색 재현율과 질의응답 성능을 개선하면서도 생성 단계에서 사용되는 문맥 토큰의 중복을 줄이는 데 효과적임을 보여준다.

      특히 본 연구는 RAG 시스템에서 문서 분할 문제를 질의 조건 기반 검색 단위 구성 문제로 확장하였다는 점에서 의의를 가진다. 이는 단순한 청킹 기법의 개선을 넘어, 검색된 문맥을 생성 모델에 전달하기 전에 질의 중심으로 재구성하고 검증하는 과정이 중요함을 보여준다.

      향후 연구에서는 비교 기법 간 성능 차이에 대한 통계적 유의성 검정을 보다 엄밀하게 수행하고, 제안 기법의 검색 성능 향상에 수반되는 검색 시간 및 연산 비용을 함께 분석하여 성능과 검색 효율성 간의 trade-off를 정량적으로 검증할 필요가 있다. 또한 질의 조건을 명확화하는 과정과 문맥 간 관계를 판단하는 과정을 추가하여 다중 홉 질의에서의 응답 안정성을 높이고, 다양한 도메인 문서 환경에서 제안 기법의 성능을 검증할 예정이다. 아울러 문맥 진행 상태 판단 기준을 질의 유형에 따라 동적으로 조정하는 방식으로 확장할 필요가 있다.
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