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            Abstract
          
        

        
          문서 기반 검색 증강 생성(RAG, Retrieval-Augmented Generation)은 다양한 문서 질의응답에 활용되고 있지만, 검색 성능은 기대에 미치지 못하는 경우가 많다. 기존에는 검색기, 재순위화, 생성 모델 등 후속 단계의 고도화가 주로 논의되었으나, 데이터 입력 단계에서 검색 가능한 근거 문맥이 적절히 구성되지 않으면 이러한 고도화에는 한계가 있다. 이에 본 연구는 PDF 정보추출에 주목하고, RAG 검색 목적을 원문 근거 회수, 구조 관계 보존, 출처 위치 추적의 세 유형으로 구분하였다. 네 가지 PDF 정보추출 전략을 동일 조건에서 비교하여 검색 목적별 적합성을 분석하였다. 실험 결과, 단순 텍스트 추출은 원문 근거 회수에 효과적이었고, 페이지 위치와 구조 정보를 결합한 혼합 전략은 구조 관계 보존과 출처 위치 추적에 더 적합하였다. 이는 RAG 검색을 위한 PDF 정보추출 전략이 단일한 고정 방식이 아니라, 검색 목적에 따라 선택되어야 함을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Document-based Retrieval-Augmented Generation (RAG) is widely used in document question answering, but retrieval performance remains limited. This study examines how PDF information extraction strategies affect three RAG retrieval objectives: original evidence retrieval, structural relationship preservation, and source-location traceability. Four extraction strategies are compared under the same conditions. The results show that plain text extraction is effective for original evidence retrieval, while a hybrid strategy using page-location and structural information is more suitable for structural relationship preservation and source-location traceability. These findings suggest that PDF information extraction strategies should be selected according to retrieval objectives rather than used as a fixed approach.
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      Ⅰ. 서 론
      문서 기반 검색 증강 생성(RAG, Retrieval-Augmented Generation)은 외부 문서에서 관련 근거 문맥을 검색하여 답변 생성을 지원하는 방식이다. 최근 공공 지침 안내 분야에서도 문서 기반 지능형 검색 서비스가 활용되고 있으며, 정책·규정 문서에 근거한 질의응답 서비스의 활용이 확대되고 있다[1]. 특히 정책·지침·법령 문서는 PDF 형식으로 배포되는 경우가 많으므로, PDF 처리 품질은 문서 기반 RAG의 입력 품질과 밀접하게 관련된다. 그러나 실제 적용 과정에서는 관련성이 낮은 문장이 검색되거나, 필수 근거가 누락되거나, 검색된 근거의 원문 위치를 확인하기 어려운 문제가 발생한다.

      이러한 문제를 해결하기 위해 임베딩 모델 교체, 검색기 변경, 청킹 전략 조정, 재순위화 적용, 생성 모델 고도화와 같은 RAG 파이프라인 후속 단계의 개선이 주로 시도되어 왔다. 그러나 최근 연구에서는 PDF 변환, 정제, 분할, 메타데이터 보강과 같은 문서 준비 품질이 RAG 기반 질의응답 성능에 큰 영향을 미친다는 점이 보고되고 있다[2]. 따라서 입력 단계에서 원본 PDF의 텍스트, 문서 구조, 출처 위치 정보가 적절히 추출되지 않으면 후속 단계의 개선만으로 검색 품질을 충분히 높이기 어렵다. 이러한 점에서 RAG 검색 성능을 분석할 때에는 데이터 입력 단계의 PDF 정보추출 과정을 주요 변수로 다룰 필요가 있다.

      PDF는 사람이 읽기 위한 시각적 레이아웃을 중심으로 설계된 형식이므로, 텍스트의 읽기 순서, 문단 경계, 표와 목록의 구조, 페이지 기반 출처 위치를 기계가 안정적으로 인식하기 어렵다. RAG에서 PDF를 활용하려면 이러한 요소를 검색 가능한 텍스트 또는 구조화 텍스트로 변환해야 하며, 정보추출 전략의 선택은 검색 가능한 근거 문맥의 형태를 결정한다. 원문 표현을 잘 보존하는 전략은 단일 문장 근거 회수에 유리할 수 있지만, 표·목록·조항 관계나 출처 위치 정보가 필요한 질의에서는 충분하지 않을 수 있다.

      본 연구의 범위는 전체 RAG 파이프라인의 최종 답변 품질 평가가 아니라 답변 생성 이전의 검색 단계에 한정된다. 즉 생성 답변의 정확도나 충실성을 직접 평가하지 않고, 검색 단계에서 어떤 근거가 회수되는지, 그 근거가 구조 관계와 출처 위치를 함께 유지하는지를 분석한다. 이때 검색 단계의 요구는 질의 유형에 따라 달라질 수 있다. 어떤 질의에서는 원문 문장의 회수가 중요하고, 다른 질의에서는 표·목록·조항 관계나 근거의 페이지와 섹션 정보가 더 중요하다. 따라서 RAG 검색 성능은 단순히 많은 근거를 찾는 문제가 아니라, 검색 목적에 맞는 근거를 적절한 형태로 제공하는 문제로 이해할 필요가 있다.

      기존 연구는 PDF 정보추출 도구의 변환 품질이나 RAG 시스템의 최종 답변 성능을 주로 평가해 왔다[2]. 그러나 정보추출 전략만을 달리했을 때 검색 목적별로 어떤 전략이 적합한지는 충분히 규명되지 않았다. 이에 본 연구는 PDF 정보추출을 텍스트, 문서 구조 및 출처 위치 정보를 검색 가능한 근거 문맥으로 변환하는 과정으로 정의하고, RAG 검색 목적을 원문 근거 회수(Original evidence retrieval), 구조 관계 보존(Structural relationship preservation), 출처 위치 추적(Source-location traceability)으로 구분한다. 동일한 원본 PDF에 네 가지 정보추출 전략을 적용하고 청킹과 검색 조건을 통제하여 각 목적에서의 성능 차이를 비교한다. 이를 통해 전략별 장단점을 분석하고, RAG 검색 목적에 따른 PDF 정보추출 전략의 선택 기준을 제시한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 PDF 정보추출과 RAG 기반 문서 질의응답에 관한 선행연구를 검토한다. Ⅲ장에서는 연구 대상과 평가셋, 네 가지 PDF 정보추출 전략, 실험 및 평가 방법을 설명한다. Ⅳ장에서는 네 가지 전략의 성능을 세 가지 RAG 검색 목적에 따라 비교하고 그 결과를 분석한다. Ⅴ장에서는 연구의 결론과 기여를 제시하고, 한계와 향후 연구 방향을 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 PDF 정보추출 및 문서 구조화 연구
        PDF 정보추출 연구는 텍스트, 표, 이미지, 레이아웃 요소를 기계가 처리 가능한 형식으로 변환하는 데 초점을 두고 발전해 왔다. 초기 접근은 PDF의 텍스트 레이어에서 본문을 추출하는 방식이 중심이었으나, 최근에는 표 구조, 읽기 순서, 제목-본문 관계, 문서 계층을 보존하기 위한 레이아웃 기반 추출과 구조화 변환 방식이 함께 활용되고 있다. PubLayNet은 대규모 논문 PDF에서 문서 레이아웃 요소를 주석화한 대표적 데이터셋이며[3], DocBank는 토큰 수준 레이아웃 주석을 통해 텍스트와 시각 정보를 함께 고려하는 문서 구조 인식 연구를 가능하게 하였다[4]. DocLayNet은 논문 중심 데이터셋의 도메인 편향을 보완하기 위해 다양한 문서 출처의 레이아웃 주석을 제공하였다[5]. 표 구조와 관련해서는 TableBank가 Word와 LaTeX 문서에서 약지도 방식으로 구축한 대규모 표 탐지·인식 데이터셋을 제시하였다[6].

        최근에는 PDF를 마크다운, HTML, JSON과 같은 구조화 형식으로 변환하여 RAG 시스템에서 활용하려는 접근도 확산되고 있다. Docling은 PDF를 포함한 다양한 문서를 통합된 구조 표현으로 변환하는 오픈소스 도구로, 레이아웃 분석과 표 구조 인식 모델을 결합한다[7]. 반면 pypdf와 PyMuPDF는 각각 텍스트 레이어 추출과 페이지·블록 단위 텍스트 추출에 널리 사용되는 실용적 도구이며, PyMuPDF는 블록 좌표 정보를 활용하여 읽기 순서를 보정할 수 있다는 장점이 있다[8][9]. 그러나 RAG 검색에서는 추출 결과 자체의 형태보다 검색 목적에 필요한 근거가 적절한 청크로 보존되는지가 중요하다. 단순 텍스트 추출 결과는 원문 표현을 잘 남길 수 있지만 구조 관계를 약화시킬 수 있고, 구조화 변환 결과는 제목·표·목록을 드러낼 수 있지만 원본 PDF의 페이지 및 출처 위치와 다시 연결되지 않으면 출처 위치 추적이 어려워질 수 있다.

      

      
        2.2 RAG 기반 문서 질의응답 연구
        RAG 기반 문서 질의응답 연구는 검색 단계와 생성 단계를 결합하여 외부 문서에 근거한 답변을 생성하는 데 초점을 둔다. Lewis et al.[10]은 검색기와 생성 모델을 결합하여 외부 지식을 답변 생성에 활용하는 RAG 구조를 제시하였다. 이 구조에서 검색 단계는 생성 모델에 제공할 후보 문맥의 범위를 결정한다. Dense Passage Retrieval은 질의와 문단을 각각 밀집 벡터로 표현하고 유사도에 따라 후보 문맥을 선별함으로써, 검색의 표현 방식과 후보 순위화가 질의응답 성능에 영향을 미치는 주요 요소임을 보여주었다[11]. 최근 정책문서 질의응답 연구에서는 재귀적 문자 기반 또는 토큰 기반 의미 청킹으로 문서를 분할하고, 바이인코더 기반 임베딩 검색으로 상위 10개 후보를 회수한 뒤 교차 인코더로 재순위화하여 상위 3개 청크를 생성 모델에 제공하였다[12]. 해당 연구에서 이러한 2단계 검색 구조는 기본 RAG보다 높은 답변 충실성과 관련성을 보였다.

        이처럼 RAG 기반 문서 질의응답의 성능은 청킹·검색·재순위화의 구성에 따라 달라질 수 있다. 따라서 최종 답변 성능만으로는 관찰된 차이가 PDF 정보추출에서 비롯된 것인지 후속 검색·생성 단계에서 비롯된 것인지 구분하기 어렵다. 이에 본 연구는 PDF 정보추출 전략의 영향을 다른 RAG 파이프라인 요소와 분리하여 분석하기 위해 연구 범위를 답변 생성 이전의 검색 단계로 한정한다. 청킹과 검색 조건을 동일하게 통제하고 정보추출 전략만을 달리하여 원문 근거 회수, 구조 관계 보존 및 출처 위치 추적의 차이를 분석한다.

      

      
        2.3 질의응답 활용 관점의 문서 처리 평가
        기존 PDF 정보추출 평가는 텍스트 정확도, 레이아웃 보존성, 표 추출 품질 등 추출 결과 자체에 초점을 두었다. 이러한 평가는 정보추출 도구의 기술적 성능을 비교하는 데 유용하지만, 추출 결과가 실제 질의응답에 얼마나 활용될 수 있는지는 직접적으로 보여주지 못한다. 한편 RAG 평가 연구는 검색 문맥의 관련성, 답변의 충실성 및 관련성 등을 측정하며, RAGAS는 이를 위해 context precision, context recall, faithfulness, answer relevancy 등의 지표를 제안하였다[13]. 그러나 이러한 평가에서도 정보추출 방식이 검색 근거 구성에 미치는 영향은 별도 변수로 다루어지지 않는 경우가 많다.

        질의응답 활용 관점에서는 추출 정확도뿐 아니라 질문에 필요한 근거가 검색 가능한 문맥으로 보존되었는지가 중요하다. El Bachyr 등은 금융 질의응답 환경에서 PDF 파싱과 청킹 전략에 따라 RAG 성능이 달라질 수 있음을 실험적으로 확인하였다[14]. 본 연구는 이러한 관점을 한국어 정책 PDF의 근거 검색 평가에 적용한다.

      

      
        2.4 선행연구의 한계
        선행연구는 주로 PDF의 레이아웃·표 추출 품질 또는 RAG의 검색·생성 성능을 평가해 왔다. 최근에는 PDF 파싱과 청킹의 영향을 비교한 연구도 등장했지만[14], 특정 도메인의 최종 질의응답 성능에 초점을 두어 정보추출 전략의 영향을 근거 검색 단계에서 분리하기 어렵다. 특히 조항, 표, 목록 및 출처 위치를 포함하는 한국어 정책 PDF에서 서로 다른 정보추출 전략을 동일 조건으로 비교한 연구는 충분하지 않다.

        이에 본 연구는 동일한 PDF에 네 가지 정보추출 전략을 적용하고, 동일한 청킹과 검색 조건에서 원문 근거 회수, 구조 관계 보존 및 출처 위치 추적 성능을 비교한다. 이를 통해 RAG 검색 목적에 따른 PDF 정보추출 전략의 선택 기준을 제시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구방법
      
        3.1 연구대상 문서
        본 연구의 원본 PDF는 과학기술정보통신부가 공개한 「인공지능 투명성 확보 안내 지침(가이드라인)」이다[15]. 이 문서는 인공지능기본법 제31조의 투명성 확보 의무와 관련된 사전 고지, 표시 의무, 딥페이크 생성물 표시, 서비스 유형별 표시 방법 및 참고자료를 포함한다.

        이 PDF를 연구 대상으로 선정한 이유는 다음과 같다. 첫째, 정부가 공개한 AI 정책·지침 문서로서 의무, 적용 대상, 예외 조건 및 표시 기준을 포함하므로 문서 근거 기반 질의응답 평가에 적합하다. 둘째, 실제 업무 문서와 마찬가지로 PDF 형식으로 배포되어 RAG 구축에서 일반적으로 사용되는 입력 형식을 반영한다. 셋째, 정의, 적용 대상, 제외 조건, 사전 고지 방법, 표시 기준 및 사례를 포함하며, 목차, 장·절 제목, 번호 목록 및 표 등 다양한 문서 구조로 구성되어 있다. 따라서 단순 사실 질의뿐 아니라 절차형, 조건형 및 구조 인식형 질의를 함께 평가할 수 있다. 넷째, 공개 문서이므로 데이터 출처를 확인할 수 있고 실험의 재현 가능성을 높일 수 있다.

        해당 PDF는 텍스트 레이어를 포함한 33쪽의 전자문서형 PDF이며, 표지와 간지를 제외한 주요 본문은 5쪽부터 32쪽까지이다.

      

      
        3.2 평가셋 설계 및 정답 근거 구축
        본 연구의 평가는 답변 생성 이전의 문서 근거 검색을 대상으로 한다. 이는 사용자의 자연어 질문에 대해 문서 내 관련 근거를 검색하고, 해당 근거를 바탕으로 답변 근거를 구성하는 상황을 의미한다. 따라서 평가셋은 RAG 검색 목적을 반영하도록 설계하였다. 원문 근거 회수 목적을 위해 정답 문장 포함 여부를 기록하고, 구조 관계 보존 목적을 위해 표·목록·조항 관계를 기록하며, 출처 위치 추적 목적을 위해 페이지, 섹션, 조항 번호, 표 번호를 함께 부여하였다.

        평가는 세 종류의 평가셋으로 구성하였다. 첫째, 원문 근거 회수 목적의 기본 성능을 확인하기 위해 baseline sentence 평가셋 52문항을 구축하였다. 둘째, 실제 사용자가 문서 기반으로 질문하는 상황을 반영하기 위해 user-realistic 평가셋 57문항을 추가하였다. 셋째, 구조 관계 보존과 출처 위치 추적 목적을 평가하기 위해 structure-aware 평가셋 44문항을 구축하였다.

        각 질문에는 정답과 해당 근거의 출처 위치를 함께 기록하였다. 출처 위치는 문서명, 페이지, 조항 번호, 표 번호 등으로 기록하였다.

        저자 1인이 원본 PDF를 직접 검토하고, 답변 구성에 필요한 원문 구간을 페이지와 섹션 단위로 지정하여 정답 근거를 수작업으로 구축하였다. 복수 근거가 필요한 질문에는 여러 출처 위치와 근거 문장을 함께 기록하였고, 구조 인식 문항에는 표의 행·열 관계, 번호 목록 순서, 조항과 의무의 연결처럼 보존되어야 할 구조 관계를 별도로 기록하였다. 평가셋 작성 후에는 전체 문항을 재검토하여 질문 의도와 근거 문장이 일치하지 않거나 판단이 모호한 항목을 정리하였다. 단일 근거만으로 답변이 불완전한 경우에는 필수 근거와 선택 근거를 구분하였고, 잘못된 답변을 유도할 수 있는 근거는 평가 시 감점 요소로 사용하였다. 평가 문항의 질의응답 유형은 표 1과 같이 구분하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Classification of question-answering types
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Description
              	Example
            

          
          
            	Definition
            	Meaning or definition of a key term
            	“What does transparency notice mean?”
          

          
            	Scope of application
            	Subject or scope covered by a standard
            	“Who must follow this guideline?”
          

          
            	Procedural
            	Required order, condition, or procedure
            	“What steps are required for AI-content disclosure?”
          

          
            	Conditional
            	Requirements under a specific condition
            	“What disclosure is required for deepfakes?”
          

          
            	Table-based criteria
            	Criteria based on tables, lists, or relations
            	“What criterion applies to item C?”
          

        

        

        baseline sentence 평가셋은 원문 근거 회수 목적에는 유용하지만, 실제 사용자가 묻는 복합적·상황적 질문을 충분히 반영하지 못할 수 있다. user-realistic 평가셋은 사례 판단, 예외 조건, 절차 선택, 출처 요구, 다중 근거 종합 질의를 포함한다. structure-aware 평가셋은 표의 행·열 관계, 번호 목록의 순서, 조항과 의무의 연결, 페이지 및 섹션 출처를 명시적으로 요구하는 질문으로 구성하였다. 이를 통해 원문 근거 회수 목적에서 유리한 전략이 구조 관계 보존과 출처 위치 추적 목적에서도 동일하게 유리한지 별도로 확인한다.

      

      
        3.3 PDF 정보추출 전략과 도구
        본 연구에서는 PDF 정보추출 전략을 단순 텍스트 추출, 레이아웃 보존 추출, 마크다운 기반 구조화 변환, 페이지 앵커 기반 혼합 변환이라는 네 가지 접근으로 구분하였다. 이 네 전략은 각각 RAG 검색 목적에 따라 다른 장단점을 가질 수 있다. 원문 근거 회수 목적에서는 원문 표현 보존이 중요하고, 구조 관계 보존 목적에서는 표·목록·조항 관계가 유지되어야 하며, 출처 위치 추적 목적에서는 검색된 근거가 원본 PDF의 위치 정보와 연결되어야 한다. 따라서 실제 구축 과정에서 선택 가능한 대표적 전처리 접근을 P1부터 P4까지 단계적으로 비교하였다.

        도구는 Python 환경에서 재현 가능하고 PDF 텍스트 추출 또는 구조화 기능을 명확히 제공하는 것을 기준으로 선정하였다. pypdf는 텍스트 레이어 추출 기준선으로, PyMuPDF는 페이지·블록 기반 레이아웃 추출 도구로, Docling은 마크다운과 표 중심 구조화 변환 도구로 사용하였다. P4는 별도 도구가 아니라 Docling과 PyMuPDF의 출력을 결합하여 구조 관계 보존과 출처 위치 추적을 함께 확보하려는 혼합 전략이다. 네 가지 정보추출 전략과 각 전략에 사용한 도구 및 역할은 표 2에 정리하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            PDF information extraction strategies and tools
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Information extraction strategy
              	Tool
              	Role
            

          
          
            	P1
            	Plain text extraction
            	pypdf
            	Text layer extraction
          

          
            	P2
            	Layout-preserving extraction
            	PyMuPDF
            	Block order preservation
          

          
            	P3
            	Markdown-based structured conversion
            	Docling
            	Structure conversion
          

          
            	P4
            	Page-anchored hybrid conversion
            	Docling + PyMuPDF
            	Structure-anchor linking
          

        

        

        P1은 추가 구조화 없이 PDF 텍스트 레이어를 활용하는 최소 기준선이며, P2는 페이지 블록 순서와 문단 경계를 보존하여 레이아웃 정보가 검색에 미치는 영향을 확인하기 위한 전략이다. P3는 제목, 목록 및 표를 마크다운 형식으로 명시적으로 표현하여 구조화 변환의 효과를 확인하기 위한 전략이고, P4는 P3의 구조화 결과에 페이지 앵커와 레이아웃 블록 근거를 결합하여 출처 위치 추적 약화를 보완하기 위한 전략이다.

      

      
        3.4 근거 검색 실험 절차
        본 연구의 실험 단위는 답변 생성 이전의 근거 검색 단계이다. 동일한 원본 PDF를 네 가지 정보추출 전략으로 각각 처리한 뒤, 생성된 텍스트 또는 구조화 텍스트가 각 RAG 검색 목적에 필요한 근거 단위로 얼마나 잘 검색되는지를 비교하였다. 이때 비교 대상은 정보추출 전략이며, 이후의 청킹 방식, 검색 방식, 평가셋, 평가지표는 동일하게 유지하였다.

        각 정보추출 결과에는 동일한 문자 길이 기반 청킹 방식을 적용하였다. 기본 청크 크기는 900자, 중첩 길이는 150자로 설정하였고, 문단 중간에서 청크가 끊기는 현상을 줄이기 위해 가능한 경우 줄바꿈 위치를 기준으로 경계를 조정하였다. 검색은 질의와 청크의 토큰 빈도 벡터 간 코사인 유사도에 문자열 유사도 보정값을 더한 어휘 기반 랭킹으로 수행하였다. 이 설정은 특정 검색 모델의 성능보다 PDF 정보추출 결과 자체가 검색 가능한 근거 단위로 보존되는지를 비교하기 위한 통제 조건이다.

        검색 결과는 세 평가셋의 각 질문에 대해 상위 k개 청크를 반환하는 방식으로 산출하였다. 이후 원문 근거 회수 목적에서는 정답 근거가 상위 검색 결과에 포함되는지를 평가하고, 구조 관계 보존 목적에서는 하나의 질문에 필요한 복수 근거와 표·목록·조항 관계가 함께 유지되는지를 평가하였다. 출처 위치 추적 목적에서는 검색된 근거가 페이지 및 섹션 출처로 다시 연결될 수 있는지를 평가하였다.

        그림 1은 본 연구의 실험 흐름을 나타낸다. 원본 PDF는 P1부터 P4까지 네 가지 정보추출 전략으로 각각 변환되며, 이후 단계에서는 공통 청킹과 공통 검색 방식을 적용한다. 최종 평가는 동일한 평가셋과 지표를 사용하여 수행하므로, 이를 통해 동일한 후속 처리 조건에서 정보추출 전략별 성능 차이를 비교할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Experimental procedure for comparing PDF information extraction strategies 
          
          

          

        

      

      
        3.5 평가 방법
        본 연구는 RAG 검색 단계가 답변 생성 전에 충족해야 하는 요구를 기준으로 검색 목적을 세 유형으로 구분한다. 원문 근거 회수는 답변에 필요한 원문 근거 문장이 검색 결과에 포함되는 것을 의미한다. 구조 관계 보존은 표, 목록, 조항 관계처럼 문서 구조가 의미 형성에 관여하는 정보가 검색 문맥 안에서 함께 유지되는 것을 의미한다. 출처 위치 추적은 검색된 근거가 원본 PDF의 페이지, 섹션, 조항, 표 번호 등 출처 위치로 다시 연결될 수 있는 것을 의미한다.

        세 가지 검색 목적은 평가를 위한 개념적 틀이며, 각 목적은 아래의 하위 지표로 측정된다.

        표 3은 세 가지 검색 목적별 평가지표와 평가 관점을 정리한 것이다. Evidence Recall@5는 정답 근거가 상위 5개 청크 안에 포함되는지를 기준으로 산출하고, Mean Evidence Rank는 필수 근거가 처음 충족되는 검색 순위의 평균으로 계산하였다. 복수 근거가 필요한 질문에서는 상위 검색 청크를 순서대로 누적했을 때 필수 근거 묶음이 모두 충족되는 최초 순위를 사용하였다. Evidence Bundle Coverage는 상위 5개 청크에 포함된 필수 근거 항목의 비율로 계산하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Evaluation metrics and perspectives
          
          

        

        
          
            
              	RAG objective
              	Metric
              	Description
            

          
          
            	Original evidence retrieval
            	Evidence Recall@5
            	Correct evidence in top-5 results
          

          
            	Original evidence retrieval
            	Mean Evidence Rank
            	Rank of the first correct evidence
          

          
            	Original evidence retrieval
            	Evidence Bundle Coverage
            	Coverage of required evidence pieces
          

          
            	Structural relationship preservation
            	Structure Link
            	Preservation of table, list, and hierarchy links
          

          
            	Source-location traceability
            	Source Traceability
            	Traceability of document, page, section, or table location
          

        

        

        Structure Link는 표의 행·열 관계, 번호 목록 순서, 조항-의무 연결처럼 구조 관계가 필요한 문항에서 해당 요소가 같은 줄 또는 짧은 인접 문맥 안에 함께 보존되는지를 평가한다. Source Traceability는 정답 페이지와 섹션, 페이지 앵커, 블록 앵커가 전체 추출 결과 또는 상위 검색 문맥에서 확인 가능한지를 점수화하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      실험은 「인공지능 투명성 확보 안내 지침(가이드라인)」 PDF 1건을 대상으로 수행하였다. 평가셋 구성은 3.2절에서 제시한 바와 같으며, 본 장에서는 PDF 정보추출 전략을 원문 근거 회수, 구조 관계 보존, 출처 위치 추적 목적별로 비교한다.

      그림 2는 원문 근거 회수 목적의 주요 지표인 Evidence Recall@5와 Evidence Bundle Coverage를 기준으로 PDF 정보추출 전략별 검색 성능을 비교한 결과이다. 두 지표는 정답 근거가 상위 검색 결과에 포함되는지와, 하나의 질문에 필요한 복수 근거가 함께 회수되는지를 보여준다.
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          Comparison of original evidence retrieval performance by information extraction strategy
        
        

        

      

      그림 2에서 P1은 세 평가셋 모두에서 Evidence Recall@5와 Evidence Bundle Coverage가 가장 높게 나타났다. baseline sentence 평가셋에서 두 지표는 모두 0.9423이었고, user-realistic 평가셋에서도 각각 0.7719와 0.8085로 가장 높았다. structure-aware 평가셋에서도 P1은 Evidence Recall@5 0.7955, Evidence Bundle Coverage 0.8258로 원문 근거 회수 목적에서 가장 높은 값을 보였다. 이는 실험 대상이 텍스트 레이어가 보존된 전자문서형 PDF이고 다수 문항이 원문 표현과 직접 연결되어 있어, P1이 원문 근거 회수에 효과적인 기준선으로 작동한 결과로 해석된다.

      P1의 높은 Evidence Recall@5는 전자문서형 PDF에서 원문 표현을 보존하는 전략이 원문 근거 회수에 효과적인 기준선이 될 수 있음을 보여준다. 다만 이러한 결과가 구조 관계 보존이나 출처 위치 추적에서도 우수함을 의미하지는 않으며, 토큰 빈도와 문자열 유사도를 결합한 본 연구의 어휘 기반 랭킹이 P1에 유리하게 작용했을 가능성이 있다. 실제 RAG 시스템에서는 밀집 벡터를 이용하여 의미적 유사성에 따라 후보를 검색한 뒤, 교차 인코더로 질의와 후보 청크의 관련성을 재평가하는 2단계 검색 구조가 널리 활용된다[11][12]. 이러한 구조에서는 문자열 일치보다 문맥의 의미적 관련성이 강조되므로, 원문 표현 보존에 강점을 갖는 P1의 상대적 우위가 축소될 가능성이 있다. 따라서 본 연구의 결과는 통제된 어휘 기반 검색 조건에서 확인된 단순 텍스트 추출의 실용적 장점으로 해석해야 하며, 의미 기반 검색과 재순위화 환경에서의 전략별 성능 차이는 추가로 검증할 필요가 있다.

      그림 3에서 Source Traceability는 검색 근거에서 출처 위치를 확인할 수 있는 정도를, Structure Link는 structure-aware 평가셋에서 구조 관계가 함께 보존되는 정도를 나타낸다. P3는 마크다운 기반 구조화 변환을 수행했지만 페이지 경계와 원문 근거 위치 정보가 충분히 보존되지 않아 출처 위치 추적 성능이 낮게 나타났다. 반면 P4는 페이지 앵커와 레이아웃 블록 근거를 결합하여 baseline sentence, user-realistic 및 structure-aware 평가셋에서 각각 0.9125, 0.8640 및 0.9216의 Source Traceability를 보였으며, 세 평가셋 모두에서 가장 높은 값을 기록하였다.
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          Comparison of information extraction strategies in terms of structural relationship preservation and source-location traceability
        
        

        

      

      Structure Link는 baseline sentence 및 user-realistic 평가셋에서 모든 전략이 1.0000으로 나타났다. 이는 두 평가셋의 문항이 주로 단일 문장 또는 짧은 구간의 근거로 답변 가능한 유형이어서 표의 행·열, 목록 순서, 조항-의무 연결을 명시적으로 요구하는 구조 관계 문항이 많지 않기 때문이다. 반면 structure-aware 평가셋에서는 P1 0.6212, P2 0.6742, P3 0.7349, P4 0.7727로 차이가 나타났으며, P4가 가장 높은 구조 관계 보존 성능을 보였다. 이는 표·목록·조항 관계처럼 구조적 근거가 중요한 질문에서 P4가 상대적 강점을 갖는다는 점을 보여준다.

      P4의 Mean Evidence Rank 값이 크게 나타난 것은 구조·출처 정보의 추가에 따른 검색 비용으로 볼 수 있다. 전략별 산출물 통계를 기준으로 보면 P4는 72,525자와 104개 청크로 구성되어 P1의 18,933자, 31개 청크보다 후보군의 규모가 더 크다. 어휘 기반 검색에서는 후보군이 커질수록 정답 청크의 상대 순위가 낮아질 수 있으며, 이는 user-realistic 평가셋에서 P4의 Mean Evidence Rank가 6.5581, structure-aware 평가셋에서 7.8788로 크게 나타난 한 요인일 가능성이 있다. 다만 정답 근거가 1차 검색 후보에 포함된 경우, 교차 인코더 재순위화를 통해 질의와 후보 청크의 관련성을 다시 평가함으로써 P4의 평균 근거 순위를 개선할 가능성이 있다[12].

      전체적으로 baseline sentence 평가셋만 사용하면 P1이 대부분의 원문 근거 회수 지표에서 우수한 것으로 보일 수 있지만, structure-aware 평가셋을 함께 사용하면 P4의 구조 관계 보존과 출처 위치 추적 개선이 드러난다. 이는 PDF 정보추출 전략을 선택할 때 단일 검색 성능 지표에만 의존할 것이 아니라, RAG 검색 목적이 원문 근거 회수인지, 구조 관계 보존인지, 출처 위치 추적인지를 먼저 구분해야 함을 의미한다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 RAG 검색 목적에 따른 PDF 정보추출 전략의 선택 기준을 분석하였다. 동일한 원본 PDF에 네 가지 정보추출 전략을 적용하고 청킹과 검색 조건을 통제한 결과, 정보추출 전략 간에는 일률적인 우열이 존재하지 않으며, 적합성은 검색 목적에 따라 달라지는 것으로 나타났다.

      원문 근거 회수 목적에서는 단순 텍스트 추출(P1)이 가장 효과적인 기준선으로 나타났다. 텍스트 레이어가 보존된 전자문서형 PDF에서 원문 표현을 유지하는 전략은 Evidence Recall@5와 Evidence Bundle Coverage에 유리하였다. 다만 본 연구가 토큰 빈도와 문자열 유사도를 결합한 어휘 기반 랭킹을 사용하였으므로, 이러한 결과는 P1에 유리하게 작용했을 가능성이 있다. 따라서 의미 기반 검색과 재순위화를 적용하는 환경에서는 전략별 성능 순위가 달라질 수 있다.

      구조 관계 보존과 출처 위치 추적 목적에서는 페이지 앵커 기반 혼합 변환(P4)이 더 적합하였다. P4는 구조·출처 정보의 추가로 검색 후보가 증가하여 평균 근거 순위에서는 불리했지만, 표·목록·조항의 구조적 관계와 원본 페이지 위치를 함께 확인하는 데 상대적으로 유리하였다. 따라서 원문 근거의 직접적인 회수가 중요할 때는 P1을, 구조적 근거의 확인과 출처 위치 추적이 중요할 때는 P4를 우선 검토할 수 있다.

      본 연구의 학술적 기여는 PDF 정보추출을 고정된 전처리 과정이 아니라 RAG 검색 목적에 따라 선택해야 하는 설계 변수로 제시한 데 있다. 본 연구는 검색 목적을 원문 근거 회수, 구조 관계 보존 및 출처 위치 추적으로 구분하고, 후속 청킹과 검색 조건을 통제하여 정보추출 전략의 영향을 근거 검색 단계에서 분리하였다. 또한 단일 근거 회수율만으로는 확인하기 어려운 구조 관계와 출처 위치의 보존 정도를 목적별 평가셋과 지표로 비교함으로써, 기존의 변환 품질 또는 최종 답변 중심 평가를 근거 검색 관점으로 확장하였다. 이를 통해 RAG 검색 목적에 따른 PDF 정보추출 전략의 평가 및 선택 기준을 제시하였다.

      본 연구의 결과를 해석할 때에는 다음과 같은 한계를 고려해야 한다. 첫째, 실험 대상이 33쪽의 한국어 정책 문서 한 건이며 텍스트 레이어가 보존된 전자문서형 PDF라는 점에서, 결과의 적용 범위는 유사한 형태의 정책·지침 문서로 제한된다. 따라서 스캔형 PDF, 복잡한 표 중심 문서, 다단 편집 문서, 양식 중심 행정문서 및 복수 문서 환경으로 일반화하기 위해서는 추가 검증이 필요하다. 둘째, 정답 근거와 구조 관계를 단일 평가자가 수작업으로 부여하여 평가자 간 일치도를 확인하지 못했으므로, 일부 구조 관계와 출처 위치의 판정에는 평가자의 판단이 반영되었을 수 있다. 셋째, 어휘 기반 검색만을 적용하였으므로 의미 기반 검색과 교차 인코더 재순위화를 사용하는 실제 RAG 환경에서 동일한 결과가 유지된다고 단정하기 어렵다. 넷째, 분석 범위를 답변 생성 이전의 근거 검색 단계로 한정하였으므로, 정보추출 전략의 차이가 최종 답변의 정확성, 충실성 및 출처 제시 품질에 미치는 영향은 확인하지 않았다.

      후속 연구에서는 문서 유형과 도메인을 확장하여 전자문서형·스캔형·표 중심 PDF를 포함한 복수 문서 평가셋을 구축할 필요가 있다. 또한 복수 평가자가 정답 근거와 구조 관계를 판정하고 평가자 간 일치도를 측정하여 평가의 객관성을 보완해야 한다. 동일한 정보추출 결과에 의미 기반 검색과 교차 인코더 재순위화를 적용하여 전략별 성능 변화를 비교하고, 검색 근거가 최종 답변의 정확성·충실성·출처 제시로 이어지는 과정까지 평가한다면 검색 목적별 정보추출 전략의 선택 기준을 더욱 정교화할 수 있을 것이다.
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