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            Abstract
          
        

        
          최근 챗봇 기술은 다양한 산업에서 작업 자동화, 고객 경험 향상, 운영 효율성 증대에 중요한 역할을 하고 있다. 하지만 대형 언어 모델(LLM) 기반 챗봇은 운영 비용이 높다는 문제가 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 비용을 최소화하면서도 정확하고 신뢰할 수 있는 응답을 제공하기 위해 검색 증강 생성(RAG)과 파인 튜닝한 sLLM을 활용한 챗봇 시스템을 제안한다. 제안된 시스템은 모델 파인 튜닝, 검색 쿼리 생성, 관련 문서 검색, 응답 생성의 네 가지 구성 요소로 이루어지며, RDASS, ROUGE, BLEU, METEOR 지표를 사용해 성능을 평가하였다. 그 결과 제안 방법의 챗봇 시스템은 보다 간결하고 관련성 높은 요약을 통해 답변을 제공할 수 있음을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recent advancements in chatbot technology have played a significant role in automating tasks, enhancing customer experience, and improving operational efficiency across various industries. However, Large Language Model(LLM)-based chatbots face the challenge of high operational costs. To address this issue, this paper proposes a chatbot system utilizing a fine-tuned small LLM(sLLM) incorporating Retrieval-Augmented Generation(RAG) aiming to minimize costs while providing accurate and reliable responses. The proposed system consists of four key components: model fine-tuning, query generation, relevant document retrieval, and response generation. Performance was evaluated using RDASS, ROUGE, BLEU, and METEOR metrics, demonstrating that the proposed chatbot system can deliver concise and contextually relevant summaries as responses.
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      Ⅰ. 서 론
      다양한 산업 분야에서 챗봇 기술은 단순한 대화형 인터페이스 이상의 다양한 업무를 자동화하며, 고객 경험을 개선하는 중요한 수단으로 부상하고 있다. 챗봇은 24시간 운영 가능성, 대규모 고객 요청 처리 능력 등을 통해 기업의 고객 서비스 효율성을 높이고, 운영 비용을 절감하는 데 기여하고 있다[1-2]. 하지만, ChatGPT[3], Gemini[4], Claude[5]와 같은 대형 언어 모델을 기반으로 한 챗봇은 높은 운영 비용이라는 한계를 지니고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 방법으로 챗봇을 개발하는 연구가 진행되어 왔다[6-8].

      sLLM(Small Large Language Model)은 대형 언어 모델(LLM)에 비해 상대적으로 작은 크기의 매개변수를 가지는 언어 모델을 의미한다. sLLM은 메모리와 연산 자원을 절약하면서도 특정 작업에 맞게 최적화되어 효율적인 성능을 발휘할 수 있다. sLLM은 주로 특정 도메인 또는 작업에 맞춰 파인튜닝되어 사용되며, 비용 효율성이 뛰어나다. 또한, 양자화 기법을 활용해 성능을 유지하면서도 메모리 사용을 더욱 줄일 수 있다. 따라서 이러한 소규모 모델은 자원 절감이 중요한 상황에서 최적의 솔루션을 제공할 수 있으며, 특히 챗봇 시스템 개발에서 중요한 역할을 할 수 있다.

      본 논문에서는 소규모 대형 언어 모델(sLLM)을 활용한 챗봇 시스템을 제안한다. 이는 기존 대형 언어 모델 기반 챗봇의 한계를 극복하는 동시에 비용 효율적이라는 점에서 유의미한 접근이라 할 수 있다. 제안하는 연구는 여러 단계의 과정을 통해 구현되며, 비용측면에서 경제적이면서도 정확한 답변을 제공할 수 있다는 장점이 있다.

      2절에서는 챗봇과 관련한 연구를 소개하고 3절에서는 sLLM을 활용한 챗봇 시스템의 구현 방안을 논의한다. 4절에서는 제안한 시스템에 대한 실험과 결과에 대한 분석을 진행하고, 5절에서는 결론과 추후 연구에 대하여 소개한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 질문-응답 유사도 기반 챗봇
        질문-응답 유사도 기반 챗봇은 대규모 질문-쌍 데이터베이스에서 사용자가 입력한 질문과 가장 유사한 질문을 찾아 그에 맞는 답변을 제공하는 방식이다. 이를 위해 코사인 유사도와 같은 텍스트 유사도 계산 알고리즘을 사용하여 정확한 질문 매칭이 없을 때도 유사한 질문을 기반으로 적절한 답변제공한다. 코사인 유사도는 주로 BERT[9]와 같은 텍스트 임베딩 모델을 통해 계산하며, 해당 모델들은 자연어 이해 능력이 높아 코사인 유사도 계산의 정확성을 높이는데 기여한다.

        해당 방식은 고객 서비스, 헬스케어, 금융 등에서 널리 활용되고 있으며 고객의 자주 묻는 질문(FAQ)을 자동으로 처리하는데 효과적이다. 아마존[10]은 이러한 방식의 챗봇을 통해 제품 배송, 반품 절차 등 자주 묻는 질문에 신속하게 대응한다. 또한, Azure AI[11]에서도 유사도 기반 챗봇을 통해 고객 문의에 대한 응답을 자동화하여 제공하고 있다.

      

      
        2.2 사전 정의된 질의 - 답변 기반 챗봇
        사전 정의된 질의-답변 기반 챗봇은 간단한 절차나 정보 제공에 적합하며, 사용자가 선택한 질의에 따라 고정된 답변을 제공하는 방식이다. 해당 방식은 예약 시스템, 주문 처리, 결제 안내 등에 널리 사용되며, 명확한 응답이 요구되는 작업에 적합하다. 도미노 피자[12]의 경우, 주문 과정에서 사용자가 메뉴를 선택하면 이에 따른 고정된 응답을 제공하는 방식의 챗봇을 사용한다. 해당 챗봇은 주문 내역 확인, 배달 시간 안내 등 명확한 정보를 실시간으로 제공하며, 고객의 편의성을 높이고 있다. 또한, 델타 항공[13]은 항공편 예약 및 변경과 관련된 정보를 사전에 정의된 응답을 통해 제공하여 고객 경험을 개선하고 있다.

      

      
        2.3 대규모 언어 모델 기반 챗봇
        대규모 언어 모델(LLM, Large Language Model)은 수십억에서 수천억 개의 파라미터를 기반으로 훈련된 자연어 처리 모델로, 자연스러운 대화 생성을 비롯해 텍스트 생성, 요약, 번역 등 다양한 작업이 가능하다.

        대규모 언어 모델을 활용한 챗봇 연구로는 DialoGPT[14], BlenderBot[15], LaMDA[16] 등이 있으며 챗봇의 기반이 되는 언어 모델에 중점을 둔 강화 학습과 인간의 피드백을 결합한 RLHF(Reinforcement Learning with Human Feedback)와 같은 강화학습 기반의 방법[17], RAG(Retrieval Augmented Generation)[18] 기법을 활용한 검색 증강형 파인 튜닝 방법인 RAFT(Retrieval Augmented FineTuning)[19] 등 여러 파인 튜닝 접근법과 같이 다양한 방식을 통해 모델의 성능을 높이는 연구가 진행 중에 있다.

        대규모 언어 모델을 특정 작업에 맞게 전체 파인 튜닝하는 방식은 높은 계산 비용과 메모리 자원을 필요로 한다. 이러한 제한점을 극복하기 위해 파라미터 효율적 파인 튜닝(PEFT, Parameter-Efficient Fine-Tuning)기법이 제안되었다. PEFT는 전체 파라미터를 갱신하는 대신, 소수의 추가 파라미터만 학습함으로써 효율적인 파인 튜닝을 가능하게 하였다. PEFT 기법의 대표적인 방법인 LoRA(Low-Rank Adaptation)[20]은 모델의 가중치 행렬을 저랭크 근사로 분해하여 학습해야 할 파라미터 수를 크게 줄이는 방식이다. 이를 통해 메모리 사용량과 계산 비용을 절감함으로써 기존 전체 파인 튜닝의 한계를 극복하였다.

        기존 대규모 언어 모델 기반 챗봇의 경우 대부분 프롬프트를 통해 상황을 설정하고, 사용자의 입력으로부터 프롬프트를 바탕으로 답변을 출력하는 형식의 챗봇이었다. 본 논문은 기존과는 다른 각 역할을 지닌 여러 모델을 활용하여 답변 생성을 위한 총 4단계를 거치는 챗봇 시스템을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 챗봇 시스템
      본 논문에서 제안하는 챗봇 시스템의 전체적인 구조는 언어 모델 파인 튜닝, 검색 쿼리 생성, 유사 답변 탐색, 그리고 답변 생성의 4단계로 구성된다. 언어 모델의 경우 소규모 대형 언어 모델(sLLM)을 대상으로 사용자 요구에 맞는 모델을 구축하고, 사용자 입력을 분석해 검색 쿼리를 생성한다. 이후, RAG[18]을 활용하여 관련 데이터를 임베딩하고, 생성된 쿼리를 바탕으로 유사한 정보를 검색한다. 마지막으로, 검색된 데이터를 요약해 사용자에게 정확하고 신뢰성 있는 답변을 제공한다. 그림 1은 제안 방법의 전체적인 구조와 순서를 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 1.  
				
        

        
          Flowchart of proposed chatbot system
        
        

        

      

      
        3.1 언어 모델 파인 튜닝
        본 연구에서는 sLLM을 기반으로 한 파인튜닝을 수행하였으며 이 과정에서 QLoRA[21] 기법을 적용한다. QLoRA[21]는 LoRA[20]에 양자화를 결합하여 메모리 사용량을 더욱 줄이고, 학습 속도를 향상시키는 장점을 지닌다. 이를 통해 소규모 대형 언어 모델(sLLM)을 효율적으로 학습할 수 있도록 설계하여 자원이 제한된 환경에서도 대규모 언어 모델의 성능을 최적화할 수 있다.

      

      
        3.2 검색 쿼리 생성
        검색 쿼리 생성 단계에서는 google/gemma-2-2b-it[22] 모델을 활용하여 사용자의 입력을 분석하고 적절한 검색 쿼리를 생성한다. 이 과정은 모델이 사용자의 질문을 정확히 이해하여, 데이터베이스에서 관련 정보를 효과적으로 검색하는 데 중요한 역할을 한다. 검색 쿼리 생성의 주요 목표는 사용자의 입력 이 빠르고 정확하게 관련 데이터를 검색하여 답변을 제공할 수 있도록 돕는 것이다. 이를 위해 모델은 자연어 처리 기술을 통해 입력된 질문의 핵심 요소를 추출하고, 해당 정보를 검색 가능한 형태로 변환한다.

        생성된 검색 쿼리는 RAG[18] 단계에서 활용되어 데이터베이스 내 적합한 자료를 검색하며, 검색된 정보는 이후 응답 생성에 반영된다. 이 과정을 통해 사용자는 보다 구체적이고 관련성 높은 답변을 제공받을 수 있다.

      

      
        3.3 유사 답변 탐색
        RAG는 언어 모델이 외부 지식을 통합하여 더 풍부하고 정확한 응답을 생성하는 방식이다. 이는 대형 언어 모델의 생성 능력을 바탕으로 정보 검색 시스템의 지식 획득 능력을 결합하여 모델이 자체 파라미터에 지닌 지식의 한계를 극복하도록 돕는 역할을 한다. 사용자가 입력한 질문에 대하여 RAG는 해당 데이터베이스에서 관련 자료를 검색하고, 이를 하나의 컨텍스트로 활용하여 응답을 생성하는 방식이다. 이러한 방식은 추가적인 파인 튜닝이 필요 없고, 최신 정보나 훈련 데이터에 포함되지 않은 지식에 대해 접근할 수 있다. 이는 모델의 지식이 쉽게 최신 상태로 유지할 수 있으며, 언어 모델이 생성하는 응답의 정확성과 신뢰성을 향상시킨다는 장점이 있다.

        RAG는 특히 챗봇 시스템에서 매우 중요한 역할을 하며, 검색된 정보를 바탕으로 답변을 생성하는 과정이다. 본 시스템에서는 FAISS[23] 벡터 스토어를 이용해 문서들을 임베딩하고, 임베딩 모델로 BAAI/bge-m3[24]를 활용한다. 3.2에서 생성된 검색 쿼리를 입력 데이터로 사용하여, 해당 벡터 스토어에 입력되어 데이터를 검색한 후 google/gemma-2-9b-it[25] 모델을 이용해 최종 답변을 생성한다.

        
          3.3.1 문서 임베딩 생성 및 벡터 스토어 구축
          본 시스템에서 챗봇은 대용량 문서 데이터를 사용해 답변을 생성한다. 먼저, PDF파일에서 문서를 추출한 후, LangChain[26]의 HuggingFaceEmbeddings를 이용해 각 문서의 임베딩 데이터를 생성한다. 생성된 임베딩 데이터는 FAISS 벡터 스토어에 저장된다. 해당 벡터 스토어는 검색 쿼리와 유사도를 계산해 빠르게 관련 문서를 검색하는데 사용된다. FAISS 벡터 스토어는 고속 유사도 검색을 위한 라이브러리로, 특히 대규모 문서 컬렉션에서 효율적인 검색을 가능하게 한다.

          LangChain[26]은 다양한 자연어 처리 도구와 프레임워크를 연결하여 대규모 언어 모델 작업을 단순화하는 라이브러리로, 임베딩 생성 및 문서 검색 과정에서 효율성을 높인다.

          3.3.2. 문서 검색

          3.2에서 생성된 검색 쿼리는 FAISS 벡터 스토어에 입력되어, 코사인 유사도 계산을 통해 유사한 내용을 가진 문서를 검색한다. 이때 사용되는 k값은 K-최근접 이웃(K-Nearest Neighbor) 알고리즘에서 사용하는 값으로, 쿼리와 가장 유사한 k개의 문서를 반환하도록 설정하는 파라미터이다. 따라서, 사용자는 원하는 k값에 따라 검색 결과의 문서 수를 조정할 수 있다. 검색 결과는 상위 k개의 문서로 반환되며, 해당 문서들은 사용자의 질문에 대한 최적의 답변을 생성하는데 활용된다. 코사인 유사도는 식 (1)과 같이 계산한다.
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          여기서 A와 B는 각각 검색 쿼리 벡터와 선택된 문서 벡터이며, 두 벡터의 내적을 벡터 크기의 곱으로 나눈 값이 유사도를 나타낸다. 이 유사도를 바탕으로 가장 관련성이 높은 문서들이 검색되고, 최종 답변 생성에 사용된다. 해당 방식은 빠르고 효율적인 문서 검색을 가능하게 하며, 검색된 정보는 사용자의 질문에 대해 보다 구체적이고 신뢰성 있는 답변을 제공하는데 기여한다.

        

      

      
        3.4 최종 답변 생성
        최종 답변 생성 단계는 FAISS 벡터 스토어에서 검색된 문서와 생성형 언어 모델을 이용해 사용자에게 답변을 생성하여 제공하는 중요한 과정이다. 이 단계에서는 3.1에서 파인 튜닝된 google/gemma-2-9b-it 모델을 활용하여, 대규모 문서에서 검색된 내용을 사용자의 입력을 바탕으로 요약하고, 이를 사용자에게 제공할 수 있는 정제된 형태로 응답을 생성한다.

        RAG 시스템은 검색된 문서와 그에 대한 답변을 생성하지만, 이러한 결과물은 종종 길고 복잡한 경우가 많다. 따라서 최종 응답 생성 단계에서는 불필요한 정보를 제거하고, 사용자 질문에 맞는 핵심 정보만을 담은 답변을 제공한다.

        검색된 문서의 중요한 내용을 기반으로 간결하고 핵심적인 정보를 사용자에게 전달한다. 이 과정을 통해 RAG는 보다 정확하고 신뢰성 있는 답변을 제공하여, 사용자 경험을 향상시킬 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결과 및 성능 평가
      sLLM의 미세조정은 AIHUB의 문서 요약 데이터[27]를 사용하였으며 문서를 요약할 수 있는 능력을 학습시키기 위해 context: response쌍으로 데이터를 전처리하여 학습 데이터로 사용하였다. 다국어 데이터에 대해 대량의 파라미터로 훈련되어 한국어 성능이 뛰어나 별도의 한국어 파인튜닝이 필요 없을 것으로 생각되는 google/gemma-2-9b-it[22] 모델을 채택하였다. 총 48만개의 context:response쌍을 train: validation 데이터셋의 비율을 8:2로 나누어 데이터를 구축하였다. 실험 환경은 GeForce RTX 3090 두 대를 사용해 Ubuntu 18.04.5 LTS 운영체제를 기반으로 한다. 모델 학습은 학습률 0.004로 설정하였으며, 3 epochs 동안 약 60시간 동안 학습을 진행하였다.

      평가 데이터로는 AIHUB 문서 요약 데이터셋 중 학습에 사용하지 않았던 신문 학습 데이터의 일부를 사용한다. 평가를 위해 최근 성능 지표로 활용되는 RDASS[28]와 해당 분야에서 자주 사용하는 성능 지표인 ROUGE-U, ROUGE-SU, BLEU, METEOR을 사용하여 제안 방법의 성능을 평가한다.

      RDASS는 임베딩 모델을 사용하여 텍스트 간의 의미적 유사성을 측정하는 지표로, 요약의 의미적 일관성을 정밀하게 평가한다. RDASS 점수가 높을수록 요약과 원본 간의 의미적 일관성이 높다는 의미이다. ROUGE-U와 ROUGE- SU는 요약에서의 단어 및 n-그램 일치도를 바탕으로 정확성을 평가한다. ROUGE-U 점수가 높을수록 원본 텍스트의 중요한 단어들이 잘 보존되었다는 의미이다. 또한, ROUGE-SU 점수가 높을수록 요약에서 중요한 어구들이 잘 보존됨을 나타낸다. BLEU는 생성된 문장과 원본 문장의 일치 정도를 측정하는 지표이다. BLEU 점수가 높을수록 생성된 문장과 원본 문장이 높은 유사성을 가진다는 것을 의미한다. 마지막으로 METEOR는 동의어와 어형 변화를 고려해 생성된 문장의 의미적 유사성을 평가하는 지표로, 높을수록 의미와 형태가 일치한다는 의미로 해석할 수 있다.

      표 1은 요약을 위한 파인튜닝의 효과를 나타내기 위한 실험 결과이다. 파인튜닝을 거친 Gemma, Llama-3.1[29], Qwen2[30] 모델들은 파인튜닝을 하지 않은 버전과 비교했을 때, RDASS 점수가 각각 2.4%, 2.5%, 1% 정도 낮아지는 경향을 보인다. 하지만, 나머지 네 가지 성능 지표에서는 모두 개선된 결과를 나타낸다. 구체적으로, ROUGE-U 점수는 각각 18%, 4.9%, 11.6% 상승하였고, ROUGE-SU 점수는 13.4%, 5.6%, 5.3% 증가하였다. BLEU 점수는 12.1%, 3.4%, 5.6%씩 향상되었으며, METEOR 점수는 15%, 0.3% 상승하고, Qwen2의 경우는 0.5% 하락된 결과를 보였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Performance evaluation before and after fine-tuning of sLLM
        
        

      

      
        
          
            	Metrics
            	Fine-tuning
            	RDASS
            	ROUGE-U
            	ROUGE-SU
            	BLEU
            	METEOR
          

        
        
          	Gemma-2-9b-it[22]
          	×
          	0.885
          	0.228
          	0.044
          	0.052
          	0.239
        

        
          	○
          	0.869
          	
            0.408
          
          	
            0.178
          
          	
            0.173
          
          	
            0.389
          
        

        
          	Llama-3.1-8B-Instruct[29]
          	×
          	
            0.886
          
          	0.233
          	0.043
          	0.070
          	0.261
        

        
          	○
          	0.861
          	0.284
          	0.099
          	0.104
          	0.264
        

        
          	Qwen2-7B-Instruct[30]
          	×
          	0.879
          	0.130
          	0.008
          	0.025
          	0.266
        

        
          	○
          	0.869
          	0.246
          	0.061
          	0.081
          	0.261
        

      

      

      이를 통해 다른 모델들과 비교했을 때 Gemma 모델을 파인튜닝한 경우 가장 좋은 성능을 보인다는 것을 알 수 있다. 비록 RDASS에서 Gemma는 0.869로, Llama-3.1의 파인튜닝 모델인 0.886보다 낮은 성능을 보이지만, 나머지 지표에서는 모두 우수한 결과를 나타낸다. 특히, ROUGE-U에서 0.408, ROUGE-SU에서 0.178, BLEU에서 0.173, METEOR에서 0.389로 모든 비교에서 가장 높은 성능을 달성했음을 확인할 수 있다.

      이를 종합해보면, RDASS에서의 소폭 성능 저하에도 불구하고, 다른 중요한 지표에서 성능이 크게 향상된 점을 감안하면, Gemma 모델을 한국어로 파인튜닝하는 것이 매우 효과적임을 알 수 있다. 특히 ROUGE 지표의 상승은 Gemma 모델이 정보의 정확성 측면에서 우수한 능력을 보유하고 있음을 시사한다. 또한, BLEU와 METEOR의 향상은 텍스트의 유사성에 있어서도 탁월한 결과를 보여준다는 의미로 해석할 수 있다. 따라서, 텍스트 생성 및 이해 측면에서 Gemma 모델이 가장 뛰어난 성능을 보여주며, 한국어 환경에서 높은 활용 가능성을 보인다.

      검증을 위해 요약 학습 데이터와는 다른 데이터를 사용하여 추가 실험을 진행한다.

      이는 학습 데이터가 단순 요약 목적에 맞춰져 있어 실제 사용 사례에서 챗봇의 성능을 평가하는 데 한계가 있기 때문이다. 요약 학습 데이터는 문서에서 중요한 정보를 추출하는 것에 중점을 두기 때문에, 챗봇이 실제 데이터를 바탕으로 다양한 질문에 대해 의미 있는 응답을 생성할 수 있는지를 평가하기에는 적합하지 않다. 따라서 학사 규정집과 같은 실제 데이터를 활용하여, 챗봇이 실제 상황에서 다양한 질문을 처리하고 신뢰성 있는 답변을 제공할 수 있는지를 검증하는 것이 중요하다. 그림 2는 제안된 방법을 국립금오공과대학교 학사 규정집(98페이지, 878,045개의 단어)을 사용하여 실험한 응답의 예시를 보인다.

      
        
        

        Fig. 2.  
				
        

        
          Test result of chatbot system
        
        

        

      

      표 2는 FAISS 벡터 스토어를 이용한 RAG의 성능을 포함하여 챗봇의 성능을 비교하기 위해 “휴학 처리에 대해 알려주세요”라는 동일한 질문에 대해 다양한 k로 설정하여 챗봇이 생성한 답변을 제시한다. 챗봇의 답변을 분석해보면, k가 작을수록 챗봇이 휴학 처리와 같은 특정 주제에 대해 관련 문서에 접근하지 못하는 경향이 나타남을 알 수 있다. 이는 검색된 문서의 수가 적기 때문에 사용자 질문에 맞는 정보를 포함한 문서가 선택되지 않을 가능성이 높아지기 때문이다. 반면 k를 크게 설정한 경우, 관련 정보가 과도하게 많아져 요약 과정에서 핵심 정보를 정확히 추출하지 못하고 불필요한 정보가 포함되어 요약이 비효율적으로 진행되는 경향을 보인다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Examples of output based on changes in k
        
        

      

      
        
          
            	
              k
            
            	Output
          

        
        
          	1
          	전부 전과한 자는 전입 학부(과)의 교육과정에 따르며, 전입 학부(과)전 학년 과정의 필수과목을 모두 이수하여야 하며, 재학연한은 종전의 재학연한을 통산한다. 휴학하고자 하는 자는 당해 학기 지정된 기간에 휴학원을 제출하여야 하며, 휴학을 하고자 할 때에는 휴학원을 작성한 후 지도교수를 거쳐 학부(과)장에게 제출하여야 한다.
        

        
          	3
          	전부전과한 자는 전입학부(과)의 교육과정에 따르며, 전입학부(과)전 학년 과정의 필수과목을 모두 이수하여야 하며, 전부전과한 자의 재학연한은 종전의 재학연한을 통산한다. 휴학을 하고자 하는 자는 이를 인정할 수 있는 증명서 또는 확인서를 제출하여야 하며, 휴학기간은 재학기간에 산입하지 아니한다. 휴학기간 중 군입대휴학으로 변경한 경우의 일반휴학은 군입대휴학으로 본다. 휴학기간 중이라도 총장의 허가를 받아 역학기에 복학할 수 있으며, 군입대휴학자가 개강 이후 수업일수의 4분의 1이내에 전역하는 경우에는 등록기간 내에 전역 예정증명서를 제출하고 복학할 수 있다.
        

        
          	5
          	휴학 신청시 유의사항 1번은 휴학자의 경우 관련서류를 제출하여야 휴학처리 됨을 의미하고, 2번은 휴학 후 귀향 조치 학생은 즉시 학사서비스센터(☎478-7066) 로 연락 바람을 의미하며, 3번은 휴학 신청 후 일주일내에 원스톱서비스에서 휴학처리여부 꼭 확인 바람을 의미하고, 4번은 휴학 만료시 휴학연장 또는 복학신청 미 이행시 제적 대상자가 되므로 주의 요망을 의미한다.
        

        
          	10
          	휴학원을 제출할 수 없다. 1.예비군대원신고서를 제출하지 아니한 자. (예비군은 주민등록초본 1부,군제대자는 전역증 사본 1부) 2.군제대 복학자로서 교무연구과에 전역증 사본 1부을 제출하지 아니한 자 3.질병휴학자로서 교무연구과에 진단서 사본 1부을 제출하지 아니한 자 4.군입대휴학자로서 교무연구과에 입영통지서 사본 1부을 제출하지 아니한 자 5.예비군으로서 예비군대원신고서 [별지 제59호 서식 ]를 제출하지 아니한 자 6.질병휴학자로서 교무연구과에 4주 이상의 진단서를 제출하지 아니한 자 7.휴학기간이 만료된 후 수업일수 4분의 1이내에 이유 없이 복학하지 아니한 자
        

      

      

      따라서, k의 설정은 챗봇의 성능에 중요한 영향을 미치며 적절한 k를 선택하는 것이 매우 중요함을 알 수 있다. 일반적으로 k는 사용자가 질문한 주제와 관련된 충분한 정보를 확보하면서도 과도한 정보가 되지 않도록 적절한 중간 수준으로 값을 설정하는 것이 좋은 것을 알 수 있다. 따라서, k를 5로 설정하였을 때 가장 일관되게 신뢰할 수 있는 답변을 제공할 수 있다. 이는 검색된 문서의 양이 적절하여 요약이 명확하고 질문과 관련성이 높기 때문이다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 sLLM을 파인 튜닝하여 요약에 성능이 높은 모델을 제작하고, 이를 검색 쿼리와 RAG를 활용하는 챗봇 시스템을 제안하였다. 요약을 위한 파인튜닝의 경우 RDASS 점수가 소폭 감소하였지만 다른 지표들의 경우 점수가 매우 크게 증가한 것을 보아, 제안 방법에서 채택하여 파인 튜닝한 Gemma는 높은 요약 성능을 지니고 있음을 알 수 있다. 특히, k를 5로 설정하였을 때 관련된 질문을 잘 요약하여 답변할 수 있음을 확인하였다. 하지만, 최대 토큰 생성 제한으로 인해 모든 관련 내용을 대답하지 못하는 문제를 해결해야만 한다.

      추후 연구로 문서 검색 후 추가적인 처리를 통해 보다 효율적인 요약을 수행하고, 그 이후 답변을 생성하는 방식의 연구가 필요하다. 검색된 문서의 양이 많을 경우 이를 분할하고 중요도를 평가하여 핵심적인 내용을 우선적으로 요약하는 방식과 최대 생성 토큰 제한 문제를 해결하기 위해 요약된 결과를 단계별로 제공하는 방식을 통해 성능을 향상할 수 있을 것이다.
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