
데이터포렌식연구 / Journal of Data Forensics Research 47

지식재산연구 19권 1호, 2024년 3월, ??-??면
Journal of Intellectual Property Volume 19, Issue 1, March 2024, Pages ??-??.

Open Access 

Received: November 27, 2024
Revised: December 16, 2024
Accepted: December 23, 2024
Published: December 31, 2024

© 2024 Korean Data Forensic Society

This is an Open Access article distributed 
under the terms of the Creative Commons 
CC BY 4.0 license (https://creativecommon
s.org/licenses/by/4.0/) which permits unre
stricted use, distribution, and reproduction 
in any medium, provided the original work 
is properly cited.

Print ISSN 3058-9460
Online ISSN 3058-9479

47

데이터포렌식연구, 1권 1호, 2024년 12월, 47-62면
Journal of Data Forensics Research, Volume 1, Issue 1, December 2024, Pages 47-62.
https://doi.org/10.12972/JDFR.2024.1.1.4

원저

수사 지원을 위한 거대언어모델 및 검색증강생성 기반 
대화형 인공지능 에이전트 시스템 

김지형1, 김민수1, 계효선2, 최원기1, 이승우3, 고재진4, 이상신5

1한국전자기술연구원 자율지능시스템연구센터 선임연구원
2한국전자기술연구원 자율지능시스템연구센터 전임연구원
3한국전자기술연구원 자율지능시스템연구센터 책임연구원
4한국전자기술연구원 융합시스템연구본부 본부장
5한국전자기술연구원 자율지능시스템연구센터 센터장

교신저자: 이상신, sslee@keti.re.kr

요약
범죄수사는 다양한 법령에 대한 깊은 이해와 높은 수준의 전문성을 요구하는 분야이다. 이에 따
라 수사 현장에서 관련 지식을 바탕으로 효과적인 질의응답 서비스를 제공할 수 있는 대화형 인
공지능 에이전트에 대한 필요성이 증가하고 있다. 본 연구에서는 Large Language Model (LLM)
과 Retrieval-Augmented Generation (RAG)을 활용한 대화형 에이전트 시스템의 참조 구조와 성
능 분석을 위한 벤치마크를 제안하였다. 이를 통해 수사 분야에 특화된 LLM 기반 인공지능 시스
템 개발에 실질적인 지침을 제공하고자 한다. 또한, GPT-4o, EXAONE 3.0 등 최신 모델들을 적용
하여 성능을 분석하였고, 실제 현장에서 활용 가능한 인공지능 시스템의 개발 가능성을 확인하였
다.
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ABSTRACT
Criminal investigation is a field that requires a high level of expertise and a thorough 
understanding of various legal frameworks. Thus, there is a growing need for an artificial 
intelligence (AI) agent service that can effectively provide knowledge-based Q&A support 
within investigative contexts. This study proposes a reference architecture and benchmark for 
evaluating the performance of an AI chatbot system utilizing Large Language Models (LLM) 
and Retrieval-Augmented Generation (RAG). Through this, we offer practical guidelines for 
developing LLM-based AI systems specifically tailored to investigative work. Additionally, by 
applying and testing recent models such as GPT-4o and EXAONE 3.0, we demonstrate the 
feasibility of developing practical, field-ready AI systems for this domain.
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1. 서론

최근 범죄 수법이 고도화되고, 수사 과정에서 디지털 증거의 양이 방대해지고 유형이 다양해
짐에 따라 수사 지원을 위한 인공지능 기술이 주목받고 있다 [1]. 거대언어모델(LLM, Large 
Language Model)의 성능이 비약적으로 향상됨에 따라 대량의 자연어 및 멀티모달 정보를 빠
르게 분석할 수 있게 되었으며, 이러한 기술을 적용한 수사 지원에 대한 수요가 증가하고 있다. 
특히 다양한 디지털 증거와 멀티모달 데이터를 신속하게 분석하여 수사에 직접 활용하거나 증
거를 찾아내는 분야가 주목받고 있다. 또한, 여러 매뉴얼과 관련 법령을 분석하여 현장 관계자
를 보조하며 질의에 대한 응답을 통해 의사결정을 지원하는 대화형 에이전트 서비스에 대한 필
요성도 커지고 있다 [2-4]. 새로운 범죄 유형이 등장하고, 디지털 기술의 발전에 따라 범죄 수법
이 복잡해지면서, 경찰은 과거보다 다양한 분야에 걸쳐 전문적 지식이 요구되는 수사를 수행해
야 하는 상황에 놓여 있다. 이에 따라 특정 전문 분야에서 수사를 담당하는 특별사법경찰제도의 
중요성도 커지고 있다. 특별사법경찰제도는 형사소송법 제197조에 따라 전문 지식이 요구되는 
분야에서 행정 공무원이 일반 사법경찰을 대신해 사법경찰권을 행사할 수 있도록 한 제도이다 
[5]. 특별사법경찰은 식품, 환경, 위생, 지식재산권, 건설 등 다양한 행정 분야에서 주요 수사 권
한을 행사하며, 범죄 예방 및 대응에서 핵심적인 역할을 담당하고 있다. 그러나 특별사법경찰은 
수사에 대한 방대한 법령과 복잡한 규정, 다양한 매뉴얼을 신속히 숙지해야 하는 부담이 크다. 
각 분야별로 적용되는 법령과 규정이 복잡하게 얽혀 있어 다양한 상황에 맞춰 정확히 해석하고 
적용해야 하며, 관련 매뉴얼의 내용이 광범위해 추가적인 교육과 지식이 요구된다. 

새로운 유형의 범죄가 발생할 때 이를 신속히 이해하고 대응하는 데도 어려움이 있어 현장 대
응력을 강화하기 위한 지원이 필요하다. 이러한 상황에서 LLM 기반 인공지능 기술은 법령 해
석, 수사 절차 관련 질의응답 등을 통해 특별사법경찰의 업무를 효과적으로 지원할 수 있는 중
요한 도구가 될 수 있다. LLM은 높은 언어 이해력과 질의응답 기능을 바탕으로 사용자의 질문
을 이해하고, 관련 정보를 신속히 찾거나 요약하여 제공할 수 있다 [6]. 이를 통해 특별사법경찰
이 방대한 규정과 절차를 효과적으로 참고하고, 수사 과정에서 필요한 지식을 즉각적으로 얻을 
수 있도록 지원할 수 있다. 특별사법경찰을 위한 수사 지원 도구로 LLM이 활용되기 위해서는 
일반적인 자연어 처리 능력 외에도 법률 지식과 수사 용어 이해 등 수사 분야에 특화된 전문성
이 요구된다. 이를 위해 검색증강생성(RAG, Retrieval Augmented Generation) 기술이 적극
적으로 적용될 수 있다. RAG는 LLM이 사용자 질의에 대한 응답을 생성할 때 외부 지식베이스
를 참조함으로써 최신성과 정확성을 보장할 수 있다 [7]. 특별사법경찰을 위한 LLM 기반 수사 
지원 서비스에서 RAG가 필수적인 이유는 크게 세 가지이다. 첫째, 범죄 수사에는 피해자 신상 
등 공개가 어려운 민감 정보가 포함될 수 있는데, RAG를 활용하면 LLM이 민감 정보를 학습하
지 않고도 지식베이스 참조를 통해 신뢰성 있는 응답을 생성할 수 있다. 둘째, LLM이 학습을 통
해 최신 법령과 판례를 모두 반영하는 것은 매우 어렵다. 필요한 정보를 데이터베이스화하여 
LLM이 질의응답 시 이를 참조함으로써 최신 정보가 반영된 응답을 제공할 수 있다. 마지막 이
유는 환각(Hallucination)의 예방이다. LLM은 언어 모델 특성상 사실이 아닌 텍스트를 생성할 
가능성이 있으며, 이는 수사지원이라는 분야에서 치명적으로 작용할 수 있다. RAG는 이러한 
환각을 예방할 수 있도록 도와줄 수 있다.

LLM과 RAG를 결합하여 수사지원 분야를 위한 인공지능 시스템 구현에는 몇 가지 기술적인 
어려움이 존재한다. 수사 및 법률 지식은 일반적인 자연어와는 달리 전문 용어 위주로 구성되어 
있으며, 상대적으로 복잡한 맥락을 가지고 있다. 따라서 RAG 성능에 따라 환각 현상으로 인해 
LLM의 응답에서 중요한 법적 맥락의 누락, 응답 근거에 대한 신뢰성 저하 등 수사 지식 보완 측
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면에서 문제가 발생할 수 있다. RAG에 수사 실무 매뉴얼, 실제 수사 사례 등 다양한 데이터를 
저장해서 활용한다고 해도 LLM의 잘못된 해석과 확장 추론으로 인해 응답의 품질이 낮아질 수 
있으며, RAG를 통해 검색된 참조 문서의 내용 간에 중복되는 부분이나 충돌하는 부분이 있는 
경우, LLM이 이를 적절히 조정하고 통합된 관점에서 일관성 있는 응답을 생성해야 하는 요구사
항이 있다. 

본 논문에서는 수사 지원을 위한 거대언어모델 및 검색증강생성 기반 대화형 인공지능 에이
전트 시스템에 대한 참조구조와 성능평가를 위한 벤치마크를 제안한다. 해당 대화형 에이전트 
시스템은 다양한 기술들이 복합적으로 고려되어야 하며, 주어진 배경지식 및 질의 유형에 따라 
어떤 설계가 최적의 성능을 도출할지 예측하기가 어렵다. 따라서 기본적인 시스템 구조인 참조
구조와, 이러한 시스템의 성능을 평가할 질의응답 벤치마크 데이터셋 구축이 필요하다. 본 연구
에서는 이를 통해 LLM 및 RAG를 활용한 수사지원 대화형 에이전트 시스템을 구현하고 성능을 
분석하여, 실제 현장에서 활용가능한 수준의 인공지능 시스템에 대한 개발 가능성을 확인하고
자 한다.

2. 관련 연구

2.1.  Large Language Model (LLM) 

LLM은 방대한 텍스트 데이터셋을 학습하여 언어를 이해하고 생성하는 인공지능 모델로, 자
연어 처리(NLP, Natural Language Processing) 및 다양한 언어 기반 작업에서 탁월한 성능
을 발휘한다. 초기 NLP 모델은 한정된 매개변수로 특정 작업에 특화된 성능을 보여주었으나, 
LLM은 수십억에서 수조 개의 매개변수를 활용하여 방대한 데이터에서 다양한 언어 패턴을 학
습할 수 있게 되었다. 이러한 발전의 기반에는 트랜스포머(Transformer) 아키텍처가 중요한 
역할을 하였다. 트랜스포머는 Self-attention 메커니즘을 통해 문장 내 모든 단어 간 관계를 효
율적으로 계산하여 대규모 병렬 학습이 가능하도록 설계되었다 [8]. 이로써 기존 RNN 기반 모
델보다 더 빠르고 효율적인 학습이 가능해졌다. 또한, Multi-Head Attention과 Positional 
Encoding과 같은 기법은 LLM이 문맥을 효과적으로 이해하고 문장 내 의미 관계를 학습할 수 
있도록 돕는다. 이를 통해 LLM은 번역, 요약, 질문 답변과 같은 다양한 언어 작업에서 높은 성
능을 발휘하며, 사용자 의도를 정확히 파악하고 자연스러운 응답을 생성할 수 있는 능력을 갖추
게 되었다.

LLM 연구는 다양한 작업에서의 적응성 강화와 모델의 성능 및 효율성 향상에 초점을 맞추어 
빠르게 발전해왔다. LLM을 기반으로 한 대화형 에이전트 연구 또한 다양한 분야에서 활발히 진
행되며, 성능 향상과 실용적 응용을 목표로 빠르게 발전하고 있다. OpenAI의 ChatGPT는 GPT 
모델의 버전을 빠르게 업그레이드 해나가면서 성능이 급속도로 향상되고 있으며, GPT 모델은 
매개변수와 알고리즘의 발전에 따라 더 정교한 언어 이해와 응답 생성을 가능하게 하고 있다. 
GPT-1은 트랜스포머 아키텍처를 기반으로 1억 1천 7백만 개의 매개변수를 사용해 대규모 언
어 모델의 가능성을 입증했다. GPT-2는 15억 개의 매개변수를 활용하여 자연스러운 텍스트 생
성과 언어 모델의 응답 일관성을 크게 개선했으며, GPT-3는 1750억 개의 매개변수를 사용하
여 복잡한 언어 처리 능력을 갖추어 자연스러운 텍스트 생성과 다양한 작업에서 높은 성능을 보
였다 [9]. GPT-4는 멀티모달 학습을 지원하며 텍스트와 이미지를 함께 처리할 수 있는 능력을 
갖추어 정밀한 언어를 기반으로 한 맞춤형 응답을 제공할 수 있도록 설계되었다. 
GPT-4o(omni)는 이름에서 알 수 있듯이 자연어, 청각, 시각 등 여러 종류의 데이터를 이해하
고 처리하여 답변을 제공한다. 이후 공개된 o1 preview와 경량화 버전인 o1-mini는 코딩, 수
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학, 과학 등 다양한 분야에서 복잡하고 논리적인 추론 능력을 바탕으로 특정 벤치마크 데이터셋
에서 인간 전문가와 비교 할 만한 강력한 성능을 가진다 [10]. 이 외에도, Anthropic의 Claude
는 안전성과 윤리적 대응을 중시하는 독자적 접근을 통해 독보적인 연구 방향을 제시하고 있다 
[11]. Claude는 예측 불가능한 응답을 최소화하고 신뢰성 있는 대화를 제공하도록 설계되었으
며, 이를 통해 사용자와의 상호작용에서 윤리적 지침을 준수하는 AI로 자리 잡고 있다. 
Microsoft의 Bing Chat은 GPT-4를 기반으로 실시간 웹 검색을 활용하여 최신 정보를 반영한 
응답을 생성함으로써 정보의 정확성과 최신성을 보장한다. 이러한 실시간 검색 기능은 Bing 
Chat을 지식 제공 및 정보 질의응답 분야에서 중요한 AI 도구로 발전시키고 있다 [12]. Google
의 Bard는 LaMDA (Language Models for Dialog Applications) [13] 모델을 기반으로 자연
스러운 질문 응답을 지원하며, Google 검색과의 연계를 통해 폭넓고 심층적인 정보를 제공하는 
특징이 있다. Meta의 Llama (Large Language Model Meta AI) 시리즈는 효율성과 비용 최적
화를 목표로 개발된 모델로, GPT와 유사한 성능을 유지하면서도 경량화된 구조를 채택한 것이 
특징이다 [14]. Llama 1은 학습 데이터의 효율성을 극대화하고 비용 절감을 목표로 하였으며, 
연구자와 개발자에게 오픈 액세스를 제공함으로써 학술 연구와 응용 개발을 촉진하였다. 
Llama 2는 고품질 데이터로 학습하여 성능을 강화하였으며, 비용과 자원 효율성을 개선하면서
도 GPT-4에 필적하는 성능을 보였다. 최신 버전인 Llama 3은 멀티모달 기능을 추가하여 텍스
트뿐만 아니라 이미지 등 다양한 데이터 유형을 처리할 수 있으며, 이를 통해 더욱 정밀하고 풍
부한 언어 이해와 응답 생성을 가능하게 했다. 이처럼 다양한 LLM 기반 대화형 에이전트들은 
각기 다른 접근법과 기술을 통해 질의응답 기능을 지속적으로 발전시키고 있으며, 대화형 인공
지능의 실용성과 응용 가능성을 한층 넓히고 있다.

국내 연구진들의 한국어 언어 모델 연구 역시 LLM 분야에서 중요한 발전을 이루고 있다. 대
표적인 예로 LG의 EXAONE [15], NAVER의 CLOVA X [16], Bllossom [17] 등이 있으며, 이들 
모델은 한국어 환경에 맞춘 자연어 처리 성능을 크게 향상시켰다. 특히 LG의 EXAONE은 한국
어와 영어를 모두 이해하고 응답할 수 있는 이중언어 모델로, 추론 효율성을 크게 개선하여 처
리 속도와 자원 사용의 최적화를 달성하였다. EXAONE 3.0은 다양한 도메인의 국내외 전문적
인 데이터를 학습하여 다양한 산업 분야에서 실질적으로 응용될 수 있는 능력을 갖추었다고 평
가되며 한국어 NLP 성능의 새로운 기준을 제시하고 있다.

2024년 이후 LLM 연구는 다양한 산업 및 응용 분야에서의 활용성을 지속적으로 확장하고 있
다. 거대 언어 모델은 사용자 맞춤형 서비스와 상호작용형 애플리케이션에서 점점 더 중요해지
고 있으며, 특히 법률, 의료, 교육 등 전문 분야에서의 채택이 늘어나고 있다. LLM이 특정 도메
인 지식에 특화되도록 설계되고, 사용자 경험을 개선하기 위해 인간의 의도와 맥락을 보다 잘 
이해할 수 있는 방향으로 발전하고 있다. 최근의 LLM 연구는 특정 산업과 전문 분야의 필요를 
충족시키기 위해 도메인 맞춤형 언어 모델을 구축하는 데 초점을 두고 있으며, 이는 일반적인 
LLM의 넓은 언어 이해를 넘어서 해당 분야의 복잡한 용어와 전문 지식을 세밀하게 다룰 수 있
는 능력을 요구한다. 이 때 LLM 자체의 성능뿐만 아니라 RAG [18] 및 Chain of Thought 
(CoT) [19], Tree of Thought (ToT) [20]과 같은 기술이 함께 요구되기도 한다. 도메인 특화 
데이터로 학습하는 LLM 모델은 일반 모델보다 더 높은 정확도와 일관성을 제공하며, 산업 내에
서의 신뢰성과 활용도를 크게 높일 수 있다. 하지만 이러한 도메인 맞춤형 모델을 구축하는 과
정에서 모델 드리프트(Model Drift)와 카타스트로픽 망각(Catastrophic Forgetting) 문제가 
발생하는 등 개발에 대한 어려움이 있다 [21]. 모델 드리프트는 LLM이 학습된 데이터와 다른 
분포의 새로운 데이터에 노출될 때 모델의 성능이 저하되는 현상을 의미하며, 이는 특정 도메인
에 최적화된 모델일수록 일반화 능력에서 한계를 드러낼 수 있다. 또한, 카타스트로픽 망각은 
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LLM이 새로운 정보를 학습할 때 기존에 학습한 내용을 잊어버리는 현상으로, 특히 지속적 학습 
환경에서 더욱 심각한 문제가 될 수 있다. 따라서, LLM 구축에 있어 이러한 모델 드리프트와 카
타스트로픽 망각 문제를 잘 고려하는 것은 필수적이며, 이를 해결하기 위한 지속적인 연구와 혁
신적인 접근이 필요하다. 

2.2. Retrieval-Augmented Generation (RAG)

RAG [18]는 대규모 언어 모델의 한계를 보완하는 접근 방식으로, 실시간 검색 기능을 통해 외
부 데이터베이스에 접근하고 그 정보를 텍스트 생성에 반영함으로써 훈련 후 최신 정보가 업데
이트되지 않는 모델의 한계를 극복한다. 이는 고정된 훈련 데이터에만 의존하는 기존 LLM의 단
점을 해결하기 위해 도입되었으며, 특히 최신 정보가 필요한 질의응답 시스템과 같이 빠르게 변
화하는 응용 분야에서 필수적인 기술로 자리 잡고 있다. RAG는 ‘검색 단계’와 ‘생성 단계’로 구
성되며, 검색 단계에서 벡터 데이터베이스(Vector DB)나 그래프 데이터베이스(Graph DB) 같
은 외부 데이터베이스를 통해 관련 정보를 추출하고, 생성 단계에서 언어 모델이 이를 바탕으로 
답변을 생성한다. Vector DB는 유사성 검색에, Graph DB는 복잡한 관계를 다루는 데 적합하
다.

Vector DB는 비정형 데이터를 벡터 임베딩으로 변환해 고차원 벡터 공간에서 효율적인 유사
성 검색을 가능하게 하며, NLP 및 컴퓨터 비전 응용에서 임베딩 생성 및 검색의 속도와 정확성
을 높이는 데 기여하고 있다 [22]. Vector DB는 딥러닝 기반 임베딩을 활용해 문맥적 유사성을 
반영한 검색 결과를 제공하며, 예를 들어 BERT나 GPT 같은 LLM에서 생성된 임베딩을 데이터
베이스에 저장하여 문서 검색이나 추천 시스템에 사용된다. 이러한 연구들은 임베딩의 최적화
를 통해 문서 검색의 효율성을 향상시키고, Vector DB와 언어 모델 간 상호작용의 개선에 초점
을 맞추고 있다. 한편, Graph DB는 데이터 간의 복잡한 관계를 효율적으로 다루고 관리할 수 
있는 구조로, 노드와 엣지의 그래프 구조를 통해 소셜 네트워크 분석, 추천 시스템, 지식 그래프
와 같은 관계형 데이터 응용에 강점을 보인다 [23]. Graph DB는 고유의 쿼리 언어와 네이티브 
그래프 엔진을 활용해 다양한 관계형 데이터를 유연하게 처리할 수 있는 기능을 제공하며, 특히 
정보 간의 관계를 시각화하고 분석하는 데 중요한 역할을 한다. 최신 연구는 이러한 데이터베이
스의 성능과 확장성을 높이기 위해 복합적인 관계 및 계층적 데이터를 효과적으로 다룰 수 있는 
모델링 기법에 중점을 두고 있다. Comprehensive RAG Benchmark (CRAG) [24]는 RAG 연
구의 발전을 위해 설계된 벤치마크로, 4,409개의 질문-답변 쌍과 지식 그래프(KG, Knowledge 
Graph)를 모사한 API를 포함하여 사실적이고 다양한 질의응답 작업을 다룬다. CRAG는 금융, 
스포츠, 음악, 영화, 오픈 도메인을 포함한 다섯 개의 주요 도메인과 여덟 가지 질문 유형을 정
의함으로써 RAG 시스템의 강점과 한계를 심층적으로 이해할 수 있도록 한다. 이를 통해 모델이 
단순한 질문뿐만 아니라 복잡하고 동적인 질문에도 신뢰성 있는 답변을 제공할 수 있는지를 평
가할 수 있다. CRAG에서는 질문 유형을 단순 사실을 묻는 단순 질문과 특정 조건이 포함된 조
건부 단순 질문, 복수의 객체나 엔티티를 요구하는 집합형 질문, 두 엔티티의 비교를 요구하는 
비교 질문, 검색 결과를 종합하여 답변하는 집계 질문, 다수의 정보를 연결해 답변을 생성하는 
multi-hop 질문, 검색된 정보를 가공하거나 추론해야 하는 후처리 필요 질문, 그리고 잘못된 
전제를 포함한 잘못된 전제 질문으로 정의했다. 이러한 질문 유형은 정보의 시간적 역동성 등을 
반영하여 RAG 모델의 정보 검색 및 응답 생성 능력을 정밀하게 평가하도록 설계되었다.

RAG 시스템은 실시간 정보 검색 기능을 LLM의 응답 생성에 통합함으로써 다양한 상용 서비
스에서 활용되고 있다. RAG의 적용은 특히 정보의 최신성과 정확성이 중요한 서비스에서 두드
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러진다. Perplexity AI는 실시간 답변 제공, 답변의 투명성 확보 및 환각 현상 (Hallucination) 
완화를 위해 RAG 기술을 적용한 검색 엔진을 개발하였다. 이 엔진은 사용자의 질문을 분석하여 
핵심 내용을 파악한 후, 관련 정보를 웹에서 검색하고 이를 기반으로 정확하고 신뢰성 있는 응
답을 생성하도록 설계되었다. Microsoft의 Bing Chat 또한 실시간 검색 기능을 통해 RAG 기
술의 개념을 적용하였다. 이처럼 RAG 연구는 대규모 언어 모델의 한계를 보완하고, 다양한 산
업 분야에서 신뢰성과 최신성을 강화한 정보 검색 및 생성 시스템의 발전을 이끌고 있다.

2.3. Chain of Thought (CoT)

Chain of Thought(CoT) [19]는 언어 모델이 복잡한 질문이나 논리적 사고가 필요한 상황에
서 일련의 사고 과정을 단계별로 진행하도록 유도하는 방법으로, 고난도 추론 문제 해결에 효과
적이다. CoT는 단순한 답변 생성이 아닌 문제를 여러 단계로 분해하여 중간 결과를 도출함으로
써 보다 정확하고 논리적인 결론에 도달하게 한다. 이는 LLM의 직관적 답변 의존 한계를 극복
하고 논리적 사고를 통해 복잡한 질문에 대한 정확한 답변을 가능하게 한다. CoT는 기존 언어 
모델이 복잡한 논리적 추론에서 성능이 제한적이라는 문제에서 출발했다. CoT의 아키텍처는 
문제를 단계별로 해석하고 결과를 축적하여 최종 결론에 이르는 구조로, 각 중간 단계의 정보를 
참조해 정확성을 높인다. ‘단계별 추론 프로세스’를 사용하여 각 단계의 결과를 순차적으로 다
음 단계로 넘기며, 프로세스 기반 토큰화와 중간 단계 결과 저장 및 참조, 결과 검증 등을 통해 
복잡한 문제 해결을 지원한다. 

[19]의 연구는 Chain of Thought Prompting 기법을 통해 ChatGPT, LaMDA, PaLM와 같
은 기존 언어 모델의 추론 성능을 향상시킬 수 있음을 증명하였다. CoT는 특히 고난도의 수학 
문제와 논리적 추론을 요구하는 작업에서 모델의 성능을 크게 개선하는 데 효과적임이 입증되
었다. 이러한 연구는 LLM의 추론 능력을 강화하고 다양한 도메인에서의 적용 가능성을 확대할 
수 있는 중요한 방법론으로써 CoT의 가능성을 제시하였다. 이를 확장한 Tree of Thought 
(ToT) [20]는 언어 모델이 복잡한 문제를 해결할 때 더 정교한 추론 과정을 수행할 수 있도록 고
안된 방법론이다. ToT는 CoT가 선형적인 단계별 추론 과정을 통해 문제를 해결하는 데 비해, 
다양한 경로를 탐색하여 최적의 결론에 도달할 수 있는 비선형적인 사고 과정을 포함한다. 이 
접근법은 언어 모델이 여러 경로로 탐색하고 각 경로에서의 중간 결과를 평가하면서 다양한 옵
션 중 최적의 답을 선택할 수 있게 한다. 각 단계는 다양한 선택지를 제공하며, 모델은 이를 바탕
으로 새로운 결정을 내리며 점진적으로 문제를 해결해 나간다. ToT는 특히 논리적 사고, 의사
결정, 문제 해결에서 더 높은 정확성과 효율성을 필요로 하는 응용 분야에 적합하다. CoT가 문
제를 단계별로 해결하는 사고 과정이라면, ToT는 이를 확장하여 다양한 가능성을 검토하고 최
적의 해결책을 탐색하는 복합적인 사고 과정을 포함한다는 점에서 차별화된다. CoT는 LLM이 
특정 도메인에서 외부 데이터를 활용할 때 논리적이고 간결한 답변을 생성하는 데 적합하다. 비
선형적인 추론 과정은 검색한 정보를 결합하고 평가하는 데 복잡성을 증가시킬 수 있기 때문에, 
CoT는 보다 효율적인 방법이 될 수 있다.

3. 본론

수사지원과 같이 활용 분야와 활용처가 어느 정도 특정되어 있는 대화형 인공지능 에이전트 
시스템에서는 LLM, RAG, CoT와 같은 기술을 목적과 해당 분야의 특징에 맞게 최적화하여 활
용하는 것이 중요하다. 본 연구에서는 해당 기술들의 적용이 가능한 대화형 에이전트 시스템의 
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기본적인 참조 구조를 제안하고자 한다.
LLM을 효과적으로 활용하는 시스템을 구축하기 위해서는 RAG 기반의 데이터 흐름의 설계

가 필수적이다. 방대한 데이터를 바탕으로 사건의 정황을 분석하거나 관련 배경 정보를 참고해
야 하는 경우, 효율적인 RAG 설계를 통해 필요한 데이터를 신속하고 정확하게 추출할 수 있어
야 한다. 특히, 실시간으로 변화하는 정보를 반영해야 하는 상황에서는 실시간 검색 기능이 연
동된 RAG 시스템이 필수적이다. 수사 지원 시스템의 경우 다양한 종류의 데이터 시스템이 존재
할 수 있으며, 연동 방식과 정보 검색 방법이 각각 다를 수 있다. RAG 수행 과정에서 과도한 정
보를 추론의 배경 지식으로 활용할 경우, LLM이 맥락의 핵심을 놓쳐 응답의 품질이 저하될 가
능성이 있으며, 입력 토큰 수 증가로 인해 처리 시간이 길어져 대화형 에이전트 시스템의 응답 
지연이 발생할 수 있다.

복잡한 논리적 추론이 요구되는 질의에 대응하기 위해 CoT 기법을 활용하는 것이 효과적일 
수 있다. CoT 기법은 모델이 단계별 사고 과정을 통해 복잡한 문제를 논리적으로 해결하도록 
지원하여, 대화형 에이전트의 응답 정확성과 신뢰성을 향상시킨다. 여러 요소를 동시에 고려하
는 것보다 CoT를 활용해 순차적으로 분석하도록 설계하면 응답의 품질을 높일 수 있다. 그러나 
CoT가 지나치게 복잡하게 설계되면 유지보수가 어려워지고, 응답 지연 시간이 길어지는 문제
가 발생할 수 있다. 마지막으로, 적절한 LLM 모델의 준비가 중요하다. 먼저, OpenAI의 
GPT-4o와 같은 외부 API를 연동하여 사용할 수 있는 모델을 선택할 것인지, 자체 구축한 
sLLM 모델을 활용할 것인지를 결정해야 한다. 외부 API를 이용한 LLM 모델은 대체로 성능이 
우수하고 편리하다는 장점이 있지만, 비용 문제와 보안 이슈가 발생할 수 있다. 특히, 데이터 유
출이 허용되지 않는 상황에서는 외부 API 기반 LLM의 사용이 제한될 수 있다. 이러한 이유로 
대부분의 수사 지원 시스템은 sLLM을 기반으로 구축하는 것이 필요하다. 공개된 모델을 우선
적으로 고려할 수 있으며, 충분한 GPU 자원과 잘 정제된 대량의 데이터가 확보된 경우에는 파
인튜닝을 통해 모델을 자체적으로 구축하는 방안을 검토할 수 있다. 본 연구에서는 수사 지원 
대화형 인공지능 에이전트 시스템의 기본 참조 구조를 정의하고 이를 구현하였다. 또한, 특별사
법 경찰 매뉴얼을 기반으로 한 기초적인 RAG 기반 QA 벤치마크를 설계하고, 이를 통해 참조 구
조의 구현 결과에 대한 성능 시험을 수행하였다. LLM 모델로는 SOTA 수준인 GPT-4o부터 대
표적인 한글 지원 sLLM 모델인 EXAONE까지 다양한 모델들의 성능을 비교하였다.

3.1. 수사지원 QA 벤치마크 데이터셋 구성

 Table 1은 본 연구에서 제안하는 수사지원 QA 벤치마크의 요약이다. LLM 및 RAG를 활용
하여 수사 지원 대화형 인공지능 에이전트를 구축할 때는 고려해야 할 요소가 많고, 각 요소가 
결과에 어떤 영향을 미칠지 직관적으로 예측하기 어렵다. Vector DB, 임베딩 모델, 프롬프팅, 
LLM 모델 등 각 구성 요소가 성능에 영향을 주며, 이러한 요소들 간의 상관관계가 독립적이지 
않기 때문에 현장 요구사항을 충족하는 시스템을 구현하는 과정에서 설계 및 구현의 복잡도가 
기하급수적으로 증가한다. 따라서, 대화형 인공지능 에이전트 시스템의 구현에 앞서, 성능을 
정의하고 측정할 수 있는 수단이 필요하다. 기존에 LLM 및 RAG를 평가하는 다양한 벤치마크
가 공개되어 있으나, 한글 기반의 수사 지원 분야에 특화된 벤치마크는 전무하다. 본 연구에서
는 이러한 수사 지원 분야에서 LLM 및 RAG를 활용한 대화형 인공지능 에이전트 시스템의 성능
을 평가하기 위한 벤치마크를 제안한다. 벤치마크의 배경 지식은 대표적인 특별사법경찰 관련 
법률인 “사법경찰관리의 직무를 수행할 자와 그 직무범위에 관한 법률”을 포함한 6개 법령으로 
선정하였으며, 이를 기반으로 632개의 벤치마크 질의문을 정의하였다. 질의문은 복합 추론을 
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최대한 배제하고, 문서 확인만으로 답변이 가능한 기초적인 내용으로 구성하였다. 질의문은 주
로 직무 범위, 수사 절차, 행정 절차, 법적 의무 등에 대해 질의하는 형식으로 구성하였으며, 각 
항목은 관련 법령의 근거를 포함하여 질의(Q) - 응답(A) - 근거(R) 형태로 구성된다. 해당 벤치
마크는 LLM 및 RAG의 기본적인 질의응답 기능 평가를 위해 설계되었으며, 이를 통해 수사 지
원 분야에서 대화형 에이전트 시스템 개발의 성능 기준을 정의할 수 있다.

<Table 1> QA benchmark dataset for supporting investigative

번호 관계 법령
질의문 

수
예시질의 모범답안 근거

1
사법경찰관리의 직무를 

수행할 자와 그 직무범위에 
관한 법률

120
사법경찰업무 관련 
산림보호공무원의 

직무범위는?

소속 관서의 임야에서 
산림 및 임산물에 관한 

범죄를 수사 가능

 제6조제5항 
가목

2
특별사법경찰관리 

지명절차 등에 관한 지침
97

벌금형을 받은 
경우 지명에 
부적격할 수 

있나요?

벌금 200만 원 이상의 
형을 받고 5년 경과 
전에는 지명 부적격

제5조의2제1항
제1호

3

검사의 사법경찰관리에 
대한 수사지휘 및 
사법경찰관리의 

수사준칙에 관한 규정

100
특별사법경찰관의 

주요 임무는 
무엇인가요?

 범인과 범죄 사실을 
수사하고 증거를 

수집하는 업무를 수행
1장제2조제1항

4 (경찰청)범죄수사규칙 115

 변호인 접견을 
처리할 때 

요구해야 하는 
서류는 

무엇인가요?

변호사 신분증과 
접견신청서를 확인해야 

합니다.
제80조 2항

5 체포구속 업무처리 지침 100
긴급체포 시 어떤 
조건이 충족되어야 

합니까?

긴급체포는 범죄의 
중대성, 증거 인멸 및 

도주의 염려, 그리고 체포 
긴급성이 있을 때 

가능합니다.

제3장 제1조
가, 나, 다항

6 인권보호수사규칙 100
장시간 조사 

제한이 있나요?

 조사 시간은 총 
12시간을 초과하지 
않아야 하며, 특별한 

사유가 없으면 실제 조사 
시간은 8시간을 넘지 

않아야 합니다.

제44조제1항

 

3.2. 수사지원 대화형 인공지능 에이전트 시스템 참조구조

Figure 1은 본 연구에서 제안하는 수사 지원 대화형 인공지능 에이전트 시스템의 참조 구조
를 나타낸다. 사용자가 자연어로 질의하면, Vector DB에 저장되어 있는 배경 지식에서 관련 정
보를 검색하고 이를 바탕으로 LLM이 응답을 생성한다. 먼저, 사용자의 질의에서 키워드를 추
출하여 임베딩한 후, 이를 기반으로 Vector DB에서 관련 정보를 찾는다. 일반적인 RAG에서는 
사용자의 질의를 그대로 활용하지만, 수사 지원 시스템의 경우 도메인에 특화된 단어가 많이 사
용되고, 비슷한 형태를 가진 단어라도 전혀 다른 의미를 지닐 수 있기 때문에 질의를 그대로 사
용하는 것보다 특화된 단어로 변환하는 것이 상대적으로 유리하다. 전문가 지식으로 활용되는 
관계 법령과 예상되는 사용자의 질의가 비교적 단순한 구조라면 일부 단계를 생략할 수도 있다. 
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Vector DB를 활용하기 위해서는 반드시 임베딩 모델을 사용해야 한다. 임베딩 모델은 문장이
나 단어를 고차원의 벡터로 변환하는 역할을 하며, 한글 임베딩 모델의 성능은 전체 RAG의 성
능에 영향을 미칠 수 있다. 다른 벤치마크에서 성능이 우수한 임베딩 모델일지라도, 수사 지원
과 같은 특수한 도메인의 언어 체계에서는 다른 성능을 보일 가능성이 있다. 따라서 Vector DB
에 관계 법령 등의 전문가 지식을 사전에 입력할 때에도 임베딩 모델을 거쳐야 하므로, RAG 성
능이 저하될 경우 임베딩 모델의 교체를 고려하는 것이 필요하다.

  

<Figure 1>The proposed reference architecture for an investigative support conversational AI 

agent

관계 법령 등의 전문가 지식을 Vector DB에 사전 입력 할때에도 다양한 고려사항이 있다. 문
서의 형태로 데이터를 입력 할 때, 특수문자가 함께 입력되는데 통상적으로 Vector DB는 
Vector를 기반으로 관련 정보를 검색하기 때문에 특수 문자를 제거하는 것이 필수적이지는 않
으나, 상황에 따라서는 Vector DB에 입력되는 정보들이 잘 전처리 되는것이 RAG 성능 향상에 
도움이 될 수 있다. 일반적으로 Vector DB에 질의를 할 때는 연관성이 높은 순서대로 n개의 단
락을 뽑는 방식으로 진행한다. 따라서 전문가 지식을 입력할 때 중복된 정보가 저장되지 않도록 
하는 것이 중요하다. Vector DB를 통해서 관련 정보를 검색한 후, 사용자의 질의 정보와 질의 
정보의 키워드 등을 활용하여 Prompt Chain을 통해 실제적으로 LLM에 입력될 프롬프트를 생
성해야 한다. 프롬프트 엔지니어링에는 굉장히다양한 기법과 방법론이 있으며, 사용자 질의 패
턴, RAG로 부터 획득한 관련정보, LLM 모델 종류 등으로 최적의 프롬프트가 달라질 수 있다. 
Step by Step과 같은 단어들을 넣어서 성능을 향상시키는 방법론부터, 복잡도가 높은 CoT 응
용 기법들까지 다양한 기술들이 성능향상을 위해 고려될 수 있다. 이후 완성된 프롬프트는 LLM
에 쿼리문으로 전달되어 응답을 요청하게 된다. 수사지원 대화형 인공지능 에이전트의 경우, 보
안상의 이유로 대부분 sLLM을 고려할 수 밖에 없다. 서비스하고자 하는 사용자의 예상 규모에 
따라 sLLM을 어떻게 잘 서빙 할 것인지에 대해서도 많은 고려 요소가 있다. 자체 GPU서버를 
활용할때의 방법론과 클라우드를 활용할때의 방법론이 다를 수 있다.  

LLM이 응답을 생성하면, 해당 응답내용에 대한 후처리 절차가 반드시 필요하다. 확률적으로 
LLM이 정해진 포맷대로 출력을 하지 않을 가능성이 있어, 상황에 따라서는 복잡한 파싱기능이 
구현되어야 할 수 있다. 

3.3. 성능평가 방법

성능 평가는 사람이 직접 평가하는 Human Evaluation으로 진행하였다. 평가 기준은 
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CRAG [24]를 참고하여 Table 2와 같이 정의하였다. Perfect, Acceptable, Missing, 
Incorrect의 네 단계로 응답의 품질을 평가한다. Perfect는 충분히 완벽한 대답을 한 상황이
고, Acceptable은 유용한 대답을 했으나 필요한 정보가 충분히 포함되지 못한 상황을 의미한
다. Missing은 정보가 없거나 모른다 등의 대답이 나왔을 경우를 의미한다. 기본적으로 해당 벤
치마크는 관계 법령을 기준으로 만들어졌으므로, 정보가 없다고 나온 것은 RAG로 관련 정보를 
찾지 못했다는 의미이다. 제대로된 정보를 찾았어도 LLM이 Missing으로 판단할 가능성이 있
으나, 본 연구의 실험환경 상 RAG에서 한번에 가져오는 데이터의 양이 크지 않았기 때문에 그
런 경우는 발견되지 않았다. Incorrect의 경우, 틀린 대답을 하는 것은 서비스 관점에서 모르는 
것보다 훨씬 치명적이므로 –1점으로 설정하였다. 

<Table 2>  The scoring table based on investigative support QA benchmark

평가 내용 Human Evaluation

Perfect 사용자의 질문에 올바르게 대답 1

Acceptable 질문에 유용한 답변을 제공했으나 사소한 오류가 있음 0.5

Missing 모르겠습니다 등의 시스템 오류 0

Incorrect 적절하지 않은 답변 또는 관련 없는 정보 제공 -1

3.4. 실험 결과

 본 연구에서는 제안하는 대화형 에이전트 시스템 참조구조를 구현하고, 정의한 수사지원 
QA 벤치마크 데이터셋을 기반으로 GPT-4o와 GPT-mini를 테스트하였고, 추가로 공개 한글 
sLLM인 EXAONE 3.0 7.2B [15] 모델을 적용하여 평가하였다. GPT-4o는 현재 사용가능한 
LLM 모델중 SOTA 수준의 모델로 평가받고 있으나, API 비용이 비싼 단점이 있고, GPT-mini
는 성능은 다소 낮으나, 가격이 GPT-4o 대비 매우 저렴하다는 장점이 있다. EXAONE 3.0 의 
경우 공개된 한글 기반 sLLM 모델 중 세계 최고 수준 성능을 보이는 대표 모델로써, 본 연구의 
적용 모델로 선정하였다. Table 3에서는 해당 벤치마크를 기반으로, 본 연구에서 제안하는 참
조구조의 구현 결과물에 대한 성능평가 결과를 나타내고 있다. Accuracy는 틀린 대답을 하는 
Incorrect를 제외한 Perfect, Acceptable, Missing 의 결과에 대한 전체 데이터 대비 비율로 
정의하였다. GPT-4o가 0.95로 가장 높았고, EXAONE 이 0.92로 그다음, GPT-mini 가 0.82
로 가장 낮았다. GPT-4o가 Accuracy가 높았던 이유는 Missing의 비율이 높아서 Incorrect
의 비율이 낮게 나왔기 때문이라고 볼 수 있다. GPT-mini의 경우, Incorrect 가 18%를 기록하
게 되면서 Accuracy는 0.82이며 Score는 0.56으로 나타났다. 특이한 점은 Missing이 1% 수
준이라는 것인데, RAG이 정상동작 하지 않아서 배경지식이 적절하지 않을 경우, Incorrect로 
분류되는 수준의 답변을 할 확률이 높았다. 해당 현상이 전형적인 환각(Hallucination)으로 볼 
수 있다. EXAONE의 경우 Accuracy가 0.92 였고 Score도 0.77 수준으로 나타났다. 
Incorrect가 GPT-4o 보다는 높았지만, GPT-mini 보다는 절반수준으로 낮았다. Acceptable
의 경우 다른 모델과 큰 차이가 없었는데, Perfect가 다른 모델들에 비해 오히려 더 높게 나왔
다. 동일한 RAG이 적용되었는데, 다른 모델들과 비교하였을 때 Missing에 비해 Perfect가 높
은 것은 RAG을 실패한 상황에서도 모델의 자체 추론으로 Perfect 에 해당하는 정답을 추론하
는 비율이 높았다는 것을 암시한다. 
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<Table 3>  Performance comparison table by LLM model. Accuracy represents the ratio of 

Perfect, Acceptable, and Missing relative to the entire dataset. Incorrect, Missing, Acceptable, 

and Perfect are each displayed as count / ratio relative to the entire dataset.

Model Accuracy Score (H.E) Incorrect Missing Acceptable Perfect

GPT-4o 0.95 0.68 32 / 5% 108 / 17% 57 / 9% 435 / 69%

GPT-mini 0.82 0.56 115 / 18% 7 / 1% 86 / 14% 435 / 67%

EXAONE 0.92 0.77 52 / 8% 8 / 1% 71 / 11% 501 / 79%

관련 정보 없이 해당 벤치마크 QA의 응답 품질이 다른 모델 대비 높다는 것은 EXAONE 모델
이 해당 데이터를 사전학습에 활용했을 가능성이 높다는 것을 의미한다. 현재 EXAONE 의 구
체적인 학습데이터는 공개되어 있지 않으나, 경찰 관련 법령은 온라인에 공개되어 있는 데이터
가 많으므로 사전학습에 활용했을 가능성이 있다. 그렇지 않다면, Missing으로 집계된 응답의 
개수가 작은 것으로 미루어 볼 때, GPT-mini 와 큰 차이가 나지 않았을 확률이 크다.

Figure 2와 3은 각각 RAG의 성공 여부에 따른 모델 별 성능과 관계 법령에 따른 모델별 성능
차이를 나타내고 있다. Vector DB로부터 조회한 내용이 질의와 직접적인 연관이 없는 경우를 
RAG fail 로 나타내어 그림에서 빗금 영역으로 표기하였다. GPT-4o 의 경우, missing으로 판
단한 사항들의 대부분은 RAG에 실패한 사항이었다. RAG에 실패한 질의 중 약 105건은 
Perfect 품질의 응답을 도출했으며 34건은 Acceptable 품질의 응답을 도출했다. 이는 벤치마
크의 구성이 비교적 간단하게 되어 있기 때문에, 배경지식이 없어도 GPT-4o 수준의 SOTA 모
델이라면 Perfect 수준의 답변이 가능한 경우가 어느 정도 있을 수 있음을 의미한다. 배경지식
이 주어지는 경우 Perfect 품질의 응답을 생성하는 경우는 다른 모델 대비 훨씬 좋은 성능을 보
였다. GPT-4o mini의 경우, RAG를 실패한 질의에 대해서 Missing으로 판단하는 비율이 현저
히 낮았다. 하지만 RAG를 실패한다고 해서 모든 결과가 Incorrect의 응답을 생성하지는 않았
다. Incorrect는 RAG를 실패한 경우 65건, RAG를 성공한 경우가 50건으로, RAG의 실패가 
Incorrect 품질 응답 생성에 많은 영향을 끼치는 것은 맞지만, 절대적이라고 보기는 어려웠다. 
반면 RAG를 실패한 경우에 Perfect 품질의 비율을 나타낸 경우가 150건으로, GPT-4o 대비 훨
씬 높게 집계되었다. 이는 모델 성능의 한계로 인해, RAG를 실패한 상황에 대해 Missing으로 
판단하지 못하고 응답생성을 시도했는데, 꽤 높은 비율로 Perfect 품질의 응답생성에 성공했다
는 의미이다. RAG를 성공한 경우에 GPT-4o 대비 Perfect 건수가 약 60건 낮은데, 모델성능의 
차이로 인해 RAG에 성공했음에도 불구하고 Incorrect로 분류하는 비율이 높았다는 것을 의미
한다. EXAONE 3.0 모델의 경우 Missing이 낮은 것은 GPT-4o mini와 유사한데, RAG를 실패
했을 때 Perfect 품질의 응답을 생성하는 비율이 확실히 다른 모델 대비 높은 것을 확인할 수 있
다. 이는 해당 모델이 배경지식과 유사한 데이터로 사전학습되어, RAG에 실패한 상황에서도 
모델이 잠재적으로 학습된 정보를 이용하여 적절한 대답을 도출했다고 해석할 수 있다. 모델의 
성능을 의미하는 RAG를 성공한 상황의 Perfect 비율이나, RAG를 실패한 상황에서 Missing으
로 판단하는 비율은 GPT-4o mini와 유사한 성능을 보이고 있는 것으로 보아, 기본적인 모델의 
성능은 적어도 본 벤치마크 및 RAG 시스템을 기준으로 봤을 때 EXAONE 3.0 이 GPT-4o mini와 유
사하다고 판단할 수 있다. Figure 3에서는 6개의 관계법령에 대해, 각 관계법령 별로 모델에 대
한 Score를 비교하고 있다. 관계 법령 3과 4에서 GPT-4o mini의 성능이 대폭 떨어진 반면, 
EXAONE 3.0은 GPT-4o와 비슷하거나 오히려 더 나은 성능을 보였다는 점이다. 관계 법령 3이 
“검사의 사법경찰관리에 대한 수사지휘 및 사법경찰관리의 수사준칙에 관한 규정” 이고, 관계
법령 4가 “(경찰청)범죄수사규칙”임을 고려하면, 우연히 수사에 관련된 법령들에 한해 
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EXAONE 3.0 의 성능이 좋게 나온 것은 관련된 문서가 EXAONE 3.0 에 사용되었을 확률이 높
다는 것을 의미한다. 그 밖에 관계 법령 1에서 GPT-4o에 비해 GPT-4o mini와 EXAONE 3.0
의 성능이 높게 나온 것을 확인할 수 있다.  실험 결과, GPT-4o mini나 EXAONE 3.0이 RAG를 
실패한 상황에서 추론을 시도하여 답변의 품질이 좋은 경우가 관계 법령 1에 많이 나타나고 있
었다. 관계 법령 1은 “사법경찰관리의 직무를 수행할 자와 그 직무범위에 관한 법률”로써, 공무
원이 사법경찰관리 지명을 받는 경우, 본래의 해당 공무원의 업무 범위에서 사법경찰 관리 업무
를 수행할 수 있다는 내용을 담고 있다. 다양한 직무의 범위를 나열하고 있으나, 해당 공무원은 
본 업무의 분야에서 사법경찰관리 직무를 수행하게 되어있는 비교적 간단한 논리구조를 가지
고 있으므로, GPT-4o mini나 EXAONE 3.0이 missing 판단을 하지 못하고 추론을 시도했을 
때 괜찮은 품질의 응답을 생성할 확률이 높았다고 보여진다. 수사에 관한 내용을 다루는 관계법
령 3이나 4의 경우, 관계 법령 1에 비해 비교적 복잡한데, 해당 상황에서 GPT-4o mini의 성능
이 떨어지는 것을 확인할 수 있다.

<Figure 2> Benchmark performance comparison by model based on RAG success rate (total 

RAG successes: 364, approximately 58%)

<Figure 3> Benchmark performance comparison by model according to relevant legislation
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4. 결론

본 연구는 수사 지원을 위한 LLM 및 RAG 기반 대화형 에이전트 시스템에 대한 기초적인 참
조구조와 벤치마크 데이터를 제안하고, 해당 시스템에 GPT-4o, GPT-4o mini, EXAONE 3.0 
모델들 적용 시 나타나는 성능 변화에 대해 분석하였다. 실험을 통해 GPT-4o와 EXAONE이 높
은 성능을 보였으나, 비용과 보안성 문제로 인해 GPT-mini와 같은 경량 모델이 특정 상황에서
는 더 적합할 수 있음을 확인하였다.

향후 연구로는 벤치마크 데이터셋에 대한 고도화를 진행할 예정이다. 실제 수사지원 분야 관
련하여 수요가 있는 데이터들을 선정하고, 전문가 자문을 통해 고도화된 벤치마크 QA 데이터
셋을 만들어 이를 공개할 예정이다. 이를 통해 해당 분야에서 다양한 연구가 수행되길 기대한
다. 또한, 해당 벤치마크를 바탕으로 LLM 및 RAG 시스템의 성능평가를 자동적으로 수행할 수 
있는 프레임워크를 개발하고자 한다. 이를 통해 다양한 임베딩 모델들과 RAG 기법 및 CoT 등 
프롬프팅 기법들을 테스트하여, 수사 지원 분야에서 이러한 기술들이 어떠한 영향을 끼치는지 
분석할 예정이다. 이러한 연구들을 종합하여, 최종적으로는 현장에서 활용가능한 수준으로 수
사지원분야에 최적화된 대화형 에이전트 시스템을 연구개발 하고자 한다. 
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