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초 록

본 연구는 국립중앙도서관 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스에 축적된 지식정보 DB를 활용하여 키워드 기반 검색과 벡터 기반 

검색을 결합한 하이브리드 검색 시스템의 성능을 실험적으로 분석하는 것을 목적으로 한다. 연구데이터는 지식정보 DB의 질의-응답 

데이터 5,898건으로 구성되며, 한국십진분류법(KDC) 10개 대분류 체계를 포함한다. Python 기반 실험 환경에서 키워드 검색은 
도치색인 기반 전문검색 엔진(Whoosh)을, 벡터 검색은 문장 임베딩 기반 벡터 데이터베이스(ChromaDB)를 적용하여 검색 

시스템을 구현하였다. 실험데이터는 10개 대분류별로 10개씩 총 100개를 구성하고, 제안 시스템과 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스 

검색을 실제 호출하여 상위 10건 결과 및 응답시간을 수집하였다. 비교 결과, 제안 시스템은 평균 응답시간 0.21초, 검색 성공률 
100%로 안정적인 검색 성능을 보인 반면, ‘사서에게 물어보세요’ 서비스는 평균 응답시간 13.12초, 검색 성공률 81%로 나타났다. 

본 연구는 하이브리드 검색과 RAG 결합 방식이 검색 성공률과 결과 산출의 안정성 측면에서 기존 접근 방식에 비해 효과적임을 

실험적으로 확인하였으며, 향후 연구 방향으로 한국어 특화 임베딩 모델의 적용과 적합도 기반 평가 체계의 확장을 제안하였다.

ABSTRACT

This study aims to experimentally analyze the performance of a hybrid search system that combines 

keyword-based and vector-based retrieval, utilizing the Knowledge Information Database accumulated through 

the National Library of Korea’s “Ask a Librarian” collaborative digital reference service. The dataset consists 

of 5,898 question-answer records from the Knowledge Information Database, categorized according to the ten 

main classes of the Korean Decimal Classification (KDC). The search system was implemented in a Python-based 

experimental environment, employing an inverted-index-based full-text search engine (Whoosh) for keyword 

retrieval and a sentence-embedding-based vector database (ChromaDB) for vector retrieval. A total of 100 test 

queries were constructed, with 10 queries for each of the 10 main classes, and both the proposed system and 

the “Ask a Librarian” service were invoked under identical conditions to collect the top 10 results and response 

times. The results showed that the proposed system achieved a mean response time of 0.21 seconds and a 100% 

search success rate, demonstrating stable retrieval performance, whereas the “Ask a Librarian” service recorded 

a mean response time of 13.12 seconds and an 81% search success rate. This study experimentally confirmed 

that the hybrid search and Retrieval-Augmented Generation (RAG) approach is more effective than the existing 

method in terms of search success rate and retrieval stability, and suggests future research directions including 

the application of Korean-language-specific embedding models and the expansion of relevance-based evaluation 

frameworks.
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1. 서 론

디지털 정보 환경의 발전에 따라 이용자의 

정보 요구는 점차 다양해지고 고도화되고 있다. 

오늘날 이용자들은 단순한 결과 목록이 아니라, 

자신의 질문 맥락을 반영한 설명형 응답을 기

대하는 경향이 있다. 이러한 경향은 복잡한 정

보탐색 과제에서 인간과 자동 에이전트를 비교

한 대화형 검색 실험을 통해서도 확인된 바 있

다(Vtyurina et al., 2017). 그러나 웹 기반 검

색 환경에서 이용자의 질의는 문장형, 구어형, 

단서형 등 다양한 양상으로 나타나며, 특히 동

일한 의미가 서로 다른 표현으로 제시되는 경

우가 많다. 이러한 상황에서 키워드 일치 중심

의 검색은 질의 표현의 다양성을 충분히 반영

하지 못해 검색 누락 또는 결과 부족을 초래할 

수 있다. 또한 결과가 목록 중심으로 제시될 경

우, 이용자는 검색 결과의 의미를 파악하고 후

속 탐색을 설계하는 데 상당한 인지적 부담을 

겪게 된다(Borgman, 1996).

이러한 상황에서 국립중앙도서관을 비롯한 

전국의 공공도서관은 협력형 디지털 참고서비

스(Collaborative Digital Reference Service, 

이하 CDRS)인 ‘사서에게 물어보세요’를 통해 

전문 사서가 검증한 신뢰도 높은 정보를 제공

함으로써 이용자의 알 권리를 충족해 왔다(장

혜란, 이경숙, 2014). 이 서비스는 전문 사서가 

직접 단행본, 학술논문, 기사 등 신뢰도 높은 정

보원을 선별하여 제시한다는 점에서 높은 공신

력을 지닌다. 또한 이 서비스의 답변 결과는 ‘지

식정보 DB’로 체계적으로 축적되고 있다. 그러

나 질문 접수부터 이첩, 답변 작성 및 검토, 제

공에 이르는 다단계 절차로 인해 응답 지연 문

제가 지속적으로 지적되고 있다(김왕종, 이제

환, 2016; 임정훈, 2025). 이와 같은 응답 지연

은 학습, 연구, 업무 등 신속한 정보 확보가 필

요한 상황에서 이용자의 정보탐색 활동을 제약

하는 요인으로 작용할 수 있다.

최근 ChatGPT와 같은 대규모 언어 모델

(Large Language Model, 이하 LLM) 기반 

생성형 인공지능 서비스는 이용자의 질문에 즉

시 응답하고, 자연어로 설명과 맥락을 전달함

으로써 높은 편의성을 제공하고 있다. 특히 이

러한 자연어 생성 기능은 이용자의 정보 이해

를 촉진하는 데 기여할 수 있다(Kasneci et al., 

2023). 그러나 생성형 인공지능 서비스는 ‘환각’ 

(hallucination) 문제를 내포하고 있어, 정확성과 

신뢰성이 핵심 가치인 도서관 참고서비스에 단

독으로 적용하는 데에는 한계가 있다(Alkaissi & 

McFarlane, 2023; Ji et al., 2023).

이러한 문제를 해결하기 위해 전문 사서가 검

증하여 축적한 ‘사서에게 물어보세요’의 지식정

보 DB를 LLM 기술과 결합한다면, 기존 CDRS

가 지닌 응답 지연과 설명 부족의 한계를 보완하

면서도 LLM의 환각 문제를 통제할 수 있는 새

로운 참고서비스 모델을 구축할 수 있을 것이다. 

특히 최근 주목받고 있는 의미 기반 벡터 검색은 

문장 수준의 의미 유사도를 활용하여 질의어와 

문서 간의 어휘 불일치(lexical mismatch) 문제

를 완화할 수 있다. 그러나 벡터 검색은 정확한 

용어 일치가 중요한 상황에서 관련 자료를 누락

하거나, 실제 관련성이 낮은 결과를 반환하는 문

제가 발생할 수 있다(Thakur et al., 2021). 따

라서 도서관 서비스 맥락에서는 키워드 검색의 

정밀성과 벡터 검색의 유연성을 결합한 하이브

리드 검색이 보다 실용적인 대안이 될 수 있다. 



 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스와 생성형 AI를 연계한 하이브리드 디지털 참고서비스 고도화 연구  289

나아가 검색 증강 생성(Retrieval-Augmented 

Generation, 이하 RAG) 구조는 개별 검색 결

과의 선정 근거와 맥락을 설명함으로써 이용자

의 결과 해석 부담을 낮추고 참고서비스의 안내 

품질을 실질적으로 향상시킬 수 있다(Lewis et 

al., 2020). 즉, 참고자료 자체는 지식정보 DB가 

제공하는 검증된 정보원으로 한정하고, LLM은 

해당 자료의 선택 근거, 활용 맥락, 관련 개념과 

배경지식을 자연어로 설명하는 ‘설명 레이어’로 

작동하도록 설계함으로써 신뢰성, 신속성, 설명

의 충실성을 동시에 갖춘 새로운 참고서비스 

모델의 토대를 마련할 수 있을 것이다.

본 연구의 목적은 국립중앙도서관 ‘사서에게 

물어보세요’ 서비스에 축적된 지식정보 DB와 

LLM의 자연어 생성 능력을 결합하여, 신속한 

응답과 상세한 설명을 제공하는 디지털 참고서

비스 모델을 설계하는 데 있다. 이를 위해 지식정

보 DB를 재구조화하고, 분류체계(KDC), 키워

드, 텍스트 임베딩을 결합한 하이브리드 검색과 

RAG 구조를 적용하여 시스템을 구현하였다. 또

한 제안 시스템의 성능 검증을 위해 동일한 지식

정보 DB를 활용하는 기존 서비스인 ‘사서에게 

물어보세요’와의 비교 실험을 수행하고, 이를 통

해 하이브리드 검색과 RAG를 결합한 방식이 기

존 키워드 매칭 방식 대비 서비스 제공 특성에서 

어떤 차이를 보이는지를 실증적으로 분석하였다.

2. 이론적 배경

2.1 디지털 참고서비스와 CDRS

참고서비스(Reference Services)는 이용자

의 정보요구에 따라 사서가 적절한 정보를 제

공하거나 정보를 찾는 방법을 안내하는 일련의 

활동을 의미한다. 전통적으로 참고서비스는 도

서관 내에서 사서와 이용자가 대면하는 방식으

로 이루어져 왔으나, 정보통신기술의 발달과 함

께 이메일, 게시판, 채팅, 웹 폼 등을 활용한 디

지털 참고서비스(Digital Reference Services, 

이하 DRS)로 확장되었다. 이러한 변화는 이용

자가 도서관을 방문하지 않고도 전문 사서의 

도움을 받을 수 있도록 함으로써, 시간적․공간

적 제약을 완화하고 정보 접근성을 향상시켰다

(Lankes, 2004).

CDRS는 여러 도서관이 협력하여 온라인 기

반으로 참고질문에 응답하는 서비스 형태를 의

미한다. 국립중앙도서관이 운영하는 ‘사서에게 

물어보세요’는 국내를 대표하는 CDRS로, 전국

의 공공도서관 사서들이 참여하여 이용자 질문

을 분담하고 전문적 답변을 제공한다. 이러한 

구조는 다양한 지역과 주제 분야의 사서가 축

적한 전문성과 경험을 공동으로 활용할 수 있

으며, 생성된 답변이 데이터베이스로 축적됨에 

따라 지속적인 지식 기반의 확장으로도 이어질 

수 있다는 장점이 있다(장수현, 남영준, 2021).

그러나 CDRS는 질문 접수 및 이첩, 사서의 

정보원 탐색, 답변 작성에 이르는 전 과정이 사

서가 직접 수행하는 구조로 이루어져 있다. 이

로 인해 실제 답변이 제공되기까지 상당한 시

간이 소요되며, 이러한 응답 지연은 즉각적인 

정보 획득을 기대하는 이용자의 서비스 활용을 

제약하는 요인으로 작용할 수 있다. 또한 답변

이 자료 목록 중심으로 제시되는 경우가 많아, 

이용자가 제시된 정보의 의미와 활용 방법을 

스스로 해석해야 하는 인지적 부담이 발생한다. 
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이는 참고서비스가 본래 수행해 온 안내와 설명

의 기능을 충분히 구현하지 못하는 결과로 이어

질 수 있다.

이처럼 CDRS는 신뢰성과 전문성이라는 강

점에도 불구하고 응답의 신속성과 설명의 충실

성 측면에서 한계가 있다. 다만, 이 서비스를 통

해 전문 사서가 검증한 질의응답 결과물이 ‘지

식정보 DB’로 체계적으로 축적되고 있다는 점

은 주목할 만하다. 2026년 1월 3일 기준 5,898

건이 저장되어 있으며, 단행본, 학위논문, 학술

논문, 신문기사 등 신뢰도 높은 정보원이 포함

되어 있다. 또한 한국십진분류법(KDC)을 활

용하여 유강목 수준까지 분류되어 있어 체계적

인 검색과 활용이 가능하다.

사서가 검증한 지식정보 DB를 LLM의 응답 

생성 근거로 활용할 경우, LLM의 환각 문제를 

완화하는 데 기여할 수 있다. 특히 지식정보 DB

에는 다양한 질문 유형과 답변 방식을 포괄하

는 데이터가 축적되어 있어, 자연어 기반 질문 

분석, 주제어 추출, 의미 기반 검색 등의 AI 기

술과 결합하기에 적합한 구조를 갖추고 있다. 따

라서 지식정보 DB를 LLM 기반 참고서비스의 

핵심 정보원으로 활용한다면, 기존 CDRS의 한

계를 보완하는 새로운 디지털 참고서비스 모델

을 구축할 수 있을 것이다.

2.2 RAG 및 벡터 검색

ChatGPT와 같은 생성형 AI는 대규모 언어 

모델(LLM)을 기반으로 하여 인간과 유사한 자

연어 응답을 생성하고, 정보의 요약, 설명, 재구

성 등을 수행할 수 있다(Kasneci et al., 2023). 

그러나 LLM은 확률적 모델에 기반하기 때문

에 사실이 아닌 정보를 사실처럼 생성하는 환각

이 발생할 수 있으며, 이는 정확한 출처와 사실 

확인이 필수적인 참고서비스 영역에서 심각한 

신뢰성 저하를 초래할 수 있다. 따라서 LLM을 

참고서비스에 적용하기 위해서는 신뢰할 수 있

는 외부 지식을 근거로 응답을 생성하도록 제

어하는 구조가 필요하다.

이러한 요구에 대응하기 위해 제안된 방법이 

RAG 구조이다. RAG는 이용자의 질의를 바탕

으로 외부 문서 집합에서 관련 정보를 검색하

고, 이를 활용하여 자연어 응답을 생성하는 방

식이다. Gao et al.(2024)은 RAG를 LLM의 

내재적 지식과 외부 지식 저장소를 결합하는 

생성 패러다임으로 개념화하고, 외부 문서를 

생성 과정에 통합함으로써 응답이 특정 정보원

에 근거하도록 설계된 구조임을 설명하였다. 

Shuster et al.(2021)은 이러한 검색 결합 생성 

방식이 대화형 언어 모델의 사실 오류와 환각을 

유의미하게 감소시키며, 특히 지식 기반 대화

에서 응답의 정확성과 신뢰성을 향상시킨다고 

보고하였다. 본 연구에서 RAG를 적용할 경우, 

LLM은 ‘사서에게 물어보세요’ 지식정보 DB에 

근거하여 응답을 생성하게 되며, 이를 통해 이

용자에게 정확하면서도 이해하기 쉬운 참고 응

답을 제공할 수 있다.

RAG 기반 시스템에서 핵심이 되는 기술은 

의미 기반 검색이다. 전통적인 키워드 검색은 용

어의 정확한 일치를 기반으로 하기 때문에, 질

의 표현이 다양하거나 간접적인 경우 적합한 자

료를 검색하기 어렵다. 반면 벡터 검색(Vector 

Search)은 문장이나 문서를 임베딩 벡터로 변

환하여 의미적 유사도를 계산함으로써, 표현이 

다르더라도 의미적으로 유사한 정보를 검색할 
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수 있다(Karpukhin et al., 2020; Reimers & 

Gurevych, 2019). 예를 들어 ‘친구’라는 단어

가 포함되지 않더라도 ‘우정’이나 ‘교우 관계’와 

관련된 문서를 검색할 수 있다.

그러나 벡터 검색은 의미적 유사성에 기반하

기 때문에, 도서명이나 고유명사와 같이 정확

한 용어 일치가 중요한 상황에서는 부적절한 

결과를 반환할 수 있다. 따라서 도서관 서비스 

맥락에서는 키워드 검색의 정밀성과 벡터 검색

의 유연성을 결합한 하이브리드 검색이 실용적

인 대안이 될 수 있다. 하이브리드 검색은 두 

방식의 결과를 결합함으로써 용어 일치와 의미

적 연관성을 동시에 고려할 수 있으며, 이용자

의 다양한 질문 유형에 효과적으로 대응할 수 

있다.

따라서 RAG 구조와 하이브리드 검색의 결

합은 검증된 정보원을 토대로 즉각적이고 상세

한 응답 생성을 가능하게 하며, 기존 CDRS의 

신뢰성과 전문성을 유지하면서 응답 지연과 설

명 부족이라는 한계를 극복할 수 있는 기술적 

기반을 제공한다.

3. 연구 방법

3.1 연구 설계

본 연구는 데이터 수집, 전처리 및 구조화, 

제안 시스템 구축, 질의어 설계, 실험데이터 생

성, 성능 지표 산출 및 통계 검정의 6단계 절차

에 따라 수행하였다. 비교 대상은 제안 시스템

과 국립중앙도서관 ‘사서에게 물어보세요’ 서비

스이며, 평가 지표는 검색 결과 건수, 검색 성공

률, 응답시간으로 설정하였다. 비교 대상을 ‘사

서에게 물어보세요’ 서비스로 선정한 것은 해

당 서비스가 제안 시스템과 동일한 지식정보 DB 

(5,896건)를 기반으로 운영되는 유일한 기존 

서비스이기 때문이다. 이를 통해 동일 데이터 

기반에서 키워드 매칭 방식과 하이브리드 및 

RAG 방식 간 검색 성능 및 응답 특성의 차이

를 실증적으로 분석하고자 하였다.

<그림 1> 전체 연구 프레임워크

<그림 1>은 본 연구의 전체 프레임워크를 나

타낸다. 연구는 크게 여섯 단계로 구성된다. 첫

째, Selenium 기반 웹 크롤링을 통해 ‘사서에게 

물어보세요’ 서비스의 질의응답 데이터 5,896

건을 수집한다. 둘째, HTML 파싱, 서지정보 

추출, KDC 분류를 거쳐 JSON 형식의 구조화

된 데이터셋을 구축한다. 셋째, 키워드 검색 엔

진(Whoosh, 도치색인), 벡터 검색 데이터베이

스(ChromaDB, 문장 임베딩), 하이브리드 결
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합(RRF), RAG 응답 생성(GPT-4o-mini) 모

듈로 구성된 제안 시스템을 구축한다. 넷째, KDC 

10개 대분류에서 각 10건씩 총 100건의 실험용 

질의어를 설계한다. 다섯째, 동일한 질의어에 대

해 제안 시스템과 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스

를 각각 호출하여 검색 결과와 응답시간을 수집

한다. 여섯째, 대응표본 t-검정과 윌콕슨 부호순

위 검정을 통해 두 시스템의 성능 차이를 통계적

으로 검증한다.

3.2 데이터 수집

본 연구의 데이터 수집 대상은 국립중앙도서

관이 운영하는 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스에 

게시된 참고질문과 답변 게시글이다. 수집 기

준일은 2026년 1월 3일로 설정하였으며, 해당 

시점까지 축적된 전체 게시글 5,898건을 대상

으로 자동 수집을 수행하였다. 그 결과 총 5,896

건의 게시글을 확보하였으며, 나머지 2건은 접

근 제한 등의 사유로 수집되지 않았다.

<그림 2>는 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스의 

참고질문 목록과 개별 질의응답 상세 화면을 

나타낸 것이다. 이용자의 참고질문에 대해 전

국 공공도서관 사서가 <그림 3>과 같이 답변을 

작성하며, 각 답변에는 질문 요약, 답변 본문, 

관련 서지정보, 답변 도서관, 답변일 등의 정보

가 체계적으로 기록되어 있다. 본 연구는 이러

한 질의응답 게시글의 전체 내용을 자동 수집

하여 연구데이터로 활용하였다.

3.3 전처리 및 데이터셋 구성

전처리는 검색 인덱스의 정확성과 실험 평가

의 일관성을 확보하기 위하여 다음과 같은 단계

로 진행되었다. 첫째, 수집된 HTML 문서에서 

답변 본문 영역을 중심으로 텍스트를 추출하고, 

메뉴, 네비게이션, 광고 영역 등 분석에 불필요

한 요소를 제거하였다. 둘째, 모든 텍스트 파일

의 인코딩을 UTF-8로 통일하여, 검색 엔진 및 

자연어 처리 과정에서 발생할 수 있는 문자 손

<그림 2> ‘사서에게 물어보세요’ 질문 목록 화면 <그림 3> 개별 질의응답 

상세 화면 1건
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상 문제를 방지하였다. 셋째, 답변 본문에 포함

된 단행본, 학위논문, 학술기사, 보고서 등의 서

지정보를 식별․분리하여 구조화된 항목으로 

변환하였다. 넷째, 최종 데이터는 문서 식별자, 

질문, 답변 본문, 서지정보, 답변 도서관, 답변일, 

KDC 분류기호 등의 필드를 포함하도록 JSON 

형식으로 재구성하였다. 이와 같은 전처리 과정

을 통해 원문 텍스트의 맥락을 보존하면서 검색 

인덱스 구축과 시스템 연계를 용이하게 하는 구

조화된 데이터셋을 구축하였다.

처리된 데이터의 주제 분포를 파악하기 위하

여 KDC 대분류 기준으로 분석한 결과는 <표 

1>과 같다. 데이터 분포는 ‘총류’와 ‘사회과학’ 

영역에 상대적으로 편중되어 있다. 이에 따라 

본 연구에서는 실험용 질의어를 KDC 대분류

별로 균등하게 배분하여, 특정 주제 영역에 편

중된 데이터 특성이 실험 결과에 미치는 영향

을 통제하였다. 데이터 분포에 비례하여 질의

어를 추출할 경우, 종교(1.2%), 언어(1.5%) 

등 소수 영역에서는 1~2건의 질의어만 배정되

어 해당 영역의 검색 성능을 통계적으로 분석

하기 어렵다. 반면 총류(43.7%) 등 다수 영역

에 질의어가 편중되면 전체 성능이 특정 주제

의 검색 특성에 과도하게 영향을 받을 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 층화 균등 배분(stratified 

equal allocation)을 채택하여 모든 대분류에서 

동일한 수(10건)의 질의어로 성능을 비교함으

로써 분류별 검색 성능의 차이를 균형 있게 식

별할 수 있도록 하였다(<표 1> 참조).

3.4 실험 환경 구축

3.4.1 시스템 구성 요소

본 연구의 실험 환경은 웹 인터페이스, 검색 

엔진(키워드 검색, 벡터 검색, 하이브리드 검

색), 결과 융합 모듈, RAG 기반 응답 생성 모

듈로 구성하였다. 이용자는 웹 기반 화면을 통

해 질의어를 입력하고 필요에 따라 분류 필터

를 설정하며, 시스템은 입력된 질의를 바탕으

로 지식정보 DB를 검색하여 결과를 제시한다. 

이때 시스템은 검색 결과 목록과 함께, 필요시 

검색 근거를 바탕으로 생성된 설명형 응답을 

대분류 건수 비율(%)

총류 2,575 43.7

사회과학 1,338 22.7

기술과학 561 9.5

역사 369 6.3

문학 272 4.6

예술 244 4.1

자연과학 187 3.2

철학 178 3.0

언어 89 1.5

종교 68 1.2

합계 5,896 100.0

<표 1> KDC 대분류별 데이터 분포
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제공하도록 설계하였다. 이를 통해 이용자는 

동일한 인터페이스에서 검색된 자료와 그에 대

한 설명을 함께 확인할 수 있다.

실험 환경의 기술적 구성은 <표 2>와 같다. 

특히 국립중앙도서관 ‘사서에게 물어보세요’ 서

비스는 동적 렌더링 요소를 포함하고 있어, 정

적 HTTP 요청이나 단순 HTML 파싱만으로

는 검색 결과 수집이 불안정할 수 있다. 이에 

본 연구에서는 Selenium(WebDriver)을 활용

하여 실제 브라우저 환경에서 검색을 재현하고, 

결과 수집의 안정성과 일관성을 확보하였다.

3.4.2 웹 플랫폼 구축

웹 플랫폼은 Streamlit 기반으로 구현하였다. 

Streamlit을 선택한 이유는 첫째, Python 기반

의 검색․분석 코드와 사용자 인터페이스(UI)

를 단일 런타임 환경에서 통합할 수 있다는 점, 

둘째, 프로토타이핑 속도가 빠르고 수정 및 확

장이 용이하다는 점, 셋째, 100개 질의에 대한 

반복 실험 과정에서 동일한 인터페이스를 통해 

결과를 확인하고 로그를 검증하는 데 효율적이

라는 점이다. 이러한 특성은 제안 시스템의 설

계, 실험, 검증을 하나의 환경에서 일관되게 수

행하는 데 적합하다.

UI는 검색창, 검색 방식 선택(키워드, 벡터, 

하이브리드), KDC 대분류 필터, 검색 결과 목

록, 결과 상세 영역(질문, 답변 도서관, 서지정

보)으로 구성하였다. 이를 통해 이용자는 자연

어 질의를 입력하고, 분류체계를 기반으로 검

색 범위를 조정하며, 반환된 결과를 구조적으

로 확인할 수 있도록 설계하였다.

<그림 4>는 제안 시스템의 메인 검색 인터페

이스를 보여준다. 사용자는 상단 검색창에 질

의어를 입력하고, KDC 분류체계에 기반한 대

분류-중분류-소분류의 3단계 필터를 통해 검

색 범위를 제한할 수 있다. 검색 결과는 하이브

리드 검색 방식으로 산출된 관련도 점수에 따

라 정렬되며, 각 결과에는 원 질문, 답변 도서

관, KDC 분류, 추천 자료의 서지정보가 함께 

표시된다. 좌측 사이드바에서는 AI 답변 생성 

기능과 국립중앙도서관 ‘사서에게 물어보세요’ 

서비스와의 실시간 비교 기능을 선택적으로 활

성화할 수 있으며, 전체 데이터베이스의 규모

(총 5,896건)와 분포를 확인할 수 있다.

3.4.3 키워드 검색 색인 구축

키워드 검색은 Whoosh 기반의 도치색인 구

조로 구현하였다. 인덱스 스키마는 문서 식별

구분 기술 용도

프로그래밍 언어 Python 3.9 데이터 수집․전처리․검색․평가 모듈 구현

웹 플랫폼 Streamlit 검색 UI 및 결과 확인

키워드 검색 Whoosh 2.7 도치색인 기반 전문 검색

벡터 검색 ChromaDB 0.4 임베딩 저장 및 유사도 검색

임베딩 모델 all-MiniLM-L6-v2 문장․문단 임베딩 생성

브라우저 자동화 Selenium(WebDriver) 국중 서비스 검색 결과 자동 수집

RAG 생성 GPT-4o-mini 근거 기반 설명형 응답 생성

<표 2> 실험 환경 기술 스택 개요
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<그림 4> 제안 시스템 메인화면 구성

자, 질문 텍스트, 답변 텍스트, 서지정보 텍스트, 

KDC 분류기호, 답변 도서관, 답변일 등의 필드

로 구성하였다. 이 가운데 질문 텍스트와 서지

정보는 이용자 질의와 직접적으로 연관되는 핵

심 필드이므로, 다중 필드 검색이 가능하도록 

설계하였다. 인덱스 구축 과정에서는 텍스트에 

대해 기본적인 정규화(불필요한 기호 제거, 공

백 정리)를 수행한 후 토큰화 결과를 도치색인

에 저장하였다. 질의 처리 시에는 복수 필드에 

대한 통합 질의를 수행하여 질문 표현과 자료 

정보가 동시에 반영되도록 하였다.

Whoosh를 검색 엔진으로 선택한 이유는 다

음과 같다. 첫째, 별도의 서버 환경 없이 애플리

케이션 내부에서 작동하므로 실험 환경의 재현

성이 높다. 둘째, 도치색인 기반의 전통적인 전

문검색 구조를 비교적 단순한 설정으로 구현할 

수 있다. 셋째, 결과 순위 산출이 안정적이어서 

벡터 검색과 결합되는 하이브리드 검색의 한 

축으로 적합하다.

3.4.4 벡터 검색 구축(ChromaDB 및 임베딩)

벡터 검색은 ChromaDB 0.4.x를 활용하여 

구현하였다. ChromaDB는 문장 임베딩 기반 

벡터 검색을 위해 설계된 경량 벡터 데이터베

이스로, Python 환경에서의 손쉬운 설치와 사

용, 임베딩 모델 및 응용 프레임워크와의 높은 

호환성을 특징으로 한다. 특히 컬렉션 단위의 

벡터 관리, 메타데이터 저장 및 필터링, 코사인 

유사도 기반 검색 기능을 기본적으로 제공하여, 

비교적 단순한 실험 환경에서도 벡터 검색 시

스템을 안정적으로 구현할 수 있다.

본 연구는 대규모 분산 시스템의 확장성이 

아니라 하이브리드 검색 구조 자체의 효과를 

분석하는 데 초점을 두고 있다. 실험데이터 규

모(5,896건)와 단일 서버 기반의 프로토타입 

환경을 고려할 때, FAISS, Milvus, Weaviate

와 같은 대규모 분산형 벡터 데이터베이스를 

적용하는 것은 시스템 복잡도를 불필요하게 증

가시키고 검색 구조 자체의 효과 분석에 혼선

을 줄 수 있다. 따라서 본 연구에서는 단일 서버 
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환경에서 안정적인 벡터 검색 기능을 제공하고, 

실험 설계의 재현성과 구현의 일관성을 확보하

기에 적합한 ChromaDB 0.4.x를 채택하였다.

문서 임베딩 모델로는 all-MiniLM-L6-v2

를 사용하였다(Wang et al., 2020). 해당 모델

은 Transformer 구조를 기반으로 문장 수준의 

의미 정보를 고정 차원 벡터로 표현하도록 학

습된 임베딩 모델로, 의미 유사도 검색, 정보 검

색, 문서 군집화 등 검색 중심 응용 분야에서 널리 

활용되고 있다(Reimers & Gurevych, 2019). 

all-MiniLM-L6-v2는 384차원의 비교적 낮은 

벡터 차원과 경량화된 모델 구조를 갖추고 있

어, 대규모 데이터셋이나 실시간 응답이 요구

되는 검색 환경에서도 빠른 추론 속도와 안정

적인 성능을 제공한다. 본 연구는 단일 서버 환

경에서 키워드 검색과 하이브리드 검색의 성능

과 응답 특성을 비교하므로 임베딩 모델의 계

산 효율성과 처리 속도를 중요하게 고려하였다. 

아울러 ChromaDB와의 호환성 및 풍부한 기술 

문서와 시스템 구현의 재현성과 실험 설계의 일

관성을 확보하는 데 유리한 점을 감안하여 이 

모델을 채택하였다.

임베딩 단위는 문서 전체가 아니라 문단 단위

로 설정하였다. 참고정보 답변은 서지정보와 설

명이 혼합되어 상대적으로 길기 때문에, 문서 전

체를 하나의 벡터로 변환할 경우 질의와 직접적

으로 관련된 핵심 구간의 의미가 희석될 가능성

이 있다. 이에 비해 문단 단위 임베딩은 질의와 

직접적으로 연관된 의미를 보다 정확하게 포착

할 수 있고, 검색 결과가 ‘문서 전체’가 아니라 

‘관련 문단 중심’으로 제공될 수 있어 RAG 기반 

설명형 응답에서 근거 제시에 유리하다. 각 벡터 

레코드에는 문단 텍스트와 함께 원문 문서 식별

자, KDC 대분류, 답변 도서관 등의 메타데이터

를 저장하여 필터링과 결과 추적이 가능하도록 

하였다. 벡터 검색은 문단 단위로 유사도를 산출

하되, 검색된 문단이 속한 원본 문서의 식별자를 

기준으로 결과를 역추적하여 문서 단위로 최종 

결과를 제시한다. 즉, 동일 문서에서 파생된 복수

의 문단이 검색될 경우 해당 문단들의 유사도 점

수 중 최고값을 해당 문서의 대표 점수로 사용한

다. 이를 통해 벡터 검색의 결과 단위는 개별 문

단이 아닌 원본 질의응답 문서(게시글)가 된다.

<그림 5>는 검색 결과 하단에 표시되는 관련 

<그림 5> 검색 결과 하단에 표시되는 관련 질문 추천 기능
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질문 추천 기능을 나타낸다. 시스템은 상위 첫 

번째 검색 결과의 질문 텍스트를 기준으로, 의

미적으로 유사한 질문을 벡터 유사도 검색을 

통해 추천한다. 추천 결과에는 각 질문의 KDC 

분류 정보와 유사도 점수(%)가 함께 제시되어 

관련 주제로 탐색을 확장할 수 있도록 지원한

다. 각 추천 질문 옆의 ‘검색’ 버튼을 클릭하면 

해당 질문을 질의어로 즉시 재검색된다. 이 기

능은 초기 질의어만으로는 발견하기 어려운 관

련 자료를 발굴하고, 탐색 범위를 점진적으로 

확장하는 데 기여할 수 있다.

관련 질문 추천은 다음과 같은 조건과 절차에 

따라 수행된다. 질문 임베딩에는 paraphrase- 

multilingual-mpnet-base-v2 모델을 사용하

고, 유사도는 코사인 유사도로 계산한다. 검색

된 후보 질문에 대해 KDC 분류 정보를 반영하

여 가중치를 적용하는데, 동일한 대분류에 속

할 경우 유사도에 15%, 중분류는 10%, 소분류

는 5%의 가중치를 추가한다. 이후 기존 검색 결

과에 포함된 문서는 제외하고, 최종적으로 상위 

5개의 질문을 추천한다. 이용자가 추천 항목을 

선택하면 해당 질문이 새로운 질의어로 자동 입

력되어 즉시 재검색이 이루어진다. 이를 통해 

의미적 유사성과 주제적 근접성을 동시에 고려

한 탐색 확장이 가능하다.

3.4.5 하이브리드 검색 결과 융합

키워드 검색 결과와 벡터 검색 결과를 Reciprocal 

Rank Fusion(RRF) 방식으로 융합하였다

(Cormack et al., 2009). RRF는 서로 다른 검

색 시스템에서 산출된 결과의 순위 정보를 역

수 형태로 변환하여 합산함으로써, 점수 스케

일이 상이한 결과를 편향 없이 결합할 수 있는 

기법이다. 이 방식은 특정 검색 엔진의 점수 체

계에 의존하지 않고, 각 시스템에서 상위에 위

치한 결과를 안정적으로 반영할 수 있다는 장

점이 있다.

융합의 목적은 키워드 일치 기반 검색의 정

밀성과 벡터 기반 의미 검색의 확장성을 동시

에 확보하는 데 있다. 즉, 용어가 정확히 일치하

는 문서를 우선적으로 반영하면서도 표현은 다

르지만 의미적으로 유사한 질의-문서 쌍을 함

께 포착하여, 자연어 질의에 보다 포괄적이고 

유연하게 대응할 수 있도록 설계하였다. 최종 출

력 결과는 상위 10건으로 제한하여, 제안 시스

템과 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스 간 비교 실

험에서 동일한 기준으로 검색 결과를 수집하고 

성능을 평가할 수 있도록 하였다. 키워드 검색

(Whoosh)은 문서 단위로, 벡터 검색(ChromaDB)

은 문단 단위로 검색을 수행하지만, RRF 결합 

시 두 검색 결과는 문서 식별자를 기준으로 통

합된다. 따라서 최종 출력되는 상위 10건은 개

별 문단이 아닌 문서(질의응답 게시글) 단위이

며, 이는 비교 시스템인 ‘사서에게 물어보세요’ 

서비스의 검색 결과 단위와 동일하다.

3.4.6 RAG 응답 생성 모듈

RAG는 검색 결과의 서지정보와 핵심 문단

을 컨텍스트로 활용하여 이용자에게 설명형 응

답을 제공하도록 설계하였다. 생성형 모델은 

GPT-4o-mini를 사용하였으며, 응답의 일관성

과 재현성을 확보하기 위해 temperature 값을 

낮게 설정하였다. RAG 응답은 검색 결과를 대

체하는 기능이 아니라, 검색 결과의 의미를 해

석하고 활용을 돕는 보조적 기능으로 정의하였

다. 생성형 AI의 환각 위험을 최소화하기 위해 
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프롬프트에서 “컨텍스트로 제공된 정보만을 근

거로 답변을 생성할 것”을 명시하였다.

<그림 6>은 RAG 기반 AI 답변 생성 기능의 

작동 예시이다. 이용자가 ‘노인 일자리 정책’을 

검색하면, 시스템은 먼저 하이브리드 검색을 통

해 관련 문서를 검색한 후, 상위 5개 검색 결과의 

서지정보를 컨텍스트로 활용하여 GPT-4o-mini 

모델이 구조화된 답변을 생성한다. 생성된 답변

은 세 단계로 구성된다. 첫째, 질문의 핵심 요지

를 요약한 개요를 제시한다. 둘째, 단행본과 학위

논문 등 자료 유형별로 구분된 관련 자료 목록을 

제공한다. 셋째, 탐색 확장을 위한 추구 검색 키

워드를 제안한다. 이러한 RAG 방식은 사서가 

수행해 온 참고서비스의 설명 기능을 자동화된 

형태로 보완하며, 이용자에게 즉각적이고 체계적

인 정보를 제공할 수 있다.

3.5 실험데이터 생성

3.5.1 질의어 구성

실험에 사용될 질의어는 한국십진분류법(KDC) 

대분류 10개 범주별로 각 10개씩 총 100개를 

구성하였다. 이는 특정 주제 영역의 편중을 방

지하고 두 시스템의 성능을 균형 있게 비교하

기 위함이다. 질의어는 ‘사서에게 물어보세요’ 

지식정보 DB에 축적된 실제 질문 표현과 키워

드를 참조하여 생성하였으며, 단일 키워드형 

질의와 문장형(자연어) 질의를 혼합하였다.

<그림 6> RAG 기반 AI 답변 생성 
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질의어 규모를 100건으로 설정한 것은 다음

과 같은 이유에 근거한다. 첫째, KDC 10개 대

분류에서 각 10건씩 균등하게 배분하는 층화 

균등 배분 설계를 통해 분류별 성능 비교가 가

능한 최소 규모를 확보하였다. 둘째, 비교 시스

템에 대한 데이터 수집이 Selenium 기반 실제 

웹 브라우저 호출 방식으로 이루어져 1건당 약 

12~14초가 소요되며, 외부 서비스에 대한 과

도한 호출은 서비스 안정성에 영향을 줄 수 있

다. 셋째, 정보검색 분야의 대표적 평가 체계인 

TREC(Text REtrieval Conference)에서도 평

가용 질의 세트의 규모를 50~100건 수준으로 구

성하는 것이 일반적이다(Voorhees & Harman, 

2005). 본 연구에서는 100건의 질의에 대해 대

응표본 t-검정과 윌콕슨 부호순위 검정 모두에

서 p<.001 수준의 강한 통계적 유의미성이 확

인되어 표본 규모의 적절성이 검증되었다.

3.5.2 실제 호출 기반 검색결과 데이터 수집

본 연구의 실험데이터는 사전에 정답(골드

셋)을 구축하는 방식이 아니라, 동일한 질의어

에 대해 제안 시스템과 ‘사서에게 물어보세요’ 

서비스를 각각 실제로 호출하여 반환한 검색 

결과를 수집․기록하는 방식으로 생성하였다. 

즉, 실험데이터는 두 시스템의 ‘실측 결과’를 포

함하는 비교 로그로 구성되며, 각 질의에 대해 

검색 결과 총 건수, 상위 10건의 검색 결과 목

록, 응답시간, 오류 발생 여부 등의 정보가 포함

된다.

제안 시스템의 경우 모든 질의에 대해 결과 

출력 상한을 10건으로 고정하였다. 이는 동일

한 조건에서 결과를 수집하여 비교 가능성을 

확보하고, 응답시간과 검색 성공률을 안정적으

로 측정하기 위함이다.

3.5.3 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스 호출 

자동화와 Selenium 사용

국립중앙도서관 ‘사서에게 물어보세요’ 서비

스의 검색 결과는 웹 인터페이스 기반으로 제

공되며, 결과 목록이 자바스크립트 실행 이후

에 완성되거나 페이지 로딩 상태에 따라 DOM 

구조가 달라지는 특성을 지닌다. 이러한 환경

에서는 requests와 같은 정적 HTTP 요청 방

식만으로는 검색 결과를 안정적으로 수집하기 

어렵다. 또한 본 연구는 100개의 질의어를 동일

한 조건으로 반복 실행해야 하므로 자동화된 

호출 방식이 필수적이다.

이에 본 연구는 Selenium(WebDriver)을 활

용하여 실제 브라우저 환경에서 페이지를 로딩

하고, 명시적 대기(Explicit Wait)를 통해 결

과 영역이 완전히 렌더링된 이후 DOM에서 검

색 결과 요소를 추출하는 방식을 채택하였다. 

이를 통해 동적 로딩 환경에서의 안정적인 결

과 수집, 반복 실행 시 파싱 일관성 확보, 대량 

질의의 자동화된 처리와 로그 기록을 가능하게 

하여 실험의 재현성을 확보하였다.

<그림 7>은 제안 시스템과 ‘사서에게 물어보

세요’ 서비스의 검색 결과를 실시간으로 비교

한 예시이다. ‘편안한 노후생활을 보내기 위한 

조건 및 선행 연구’라는 동일한 질의에 대해, 제

안 시스템은 10건의 관련 결과를 반환한 반면, 

‘사서에게 물어보세요’ 서비스는 1건의 결과만

을 반환하였다. 제안 시스템의 결과는 총류, 사

회과학 등 다양한 KDC 분류에 걸쳐 분포하며, 

각 결과에 대해 도서명, 저자, 출판연도, 소장 

위치 등 상세한 서지정보를 제공한다. 이러한 
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<그림 7> 제안 시스템과 ‘사서에게 물어보세요’ 지식정보 DB의 검색 결과

비교 기능은 제안 시스템의 검색 성능을 객관

적으로 검증하고 기존 서비스 대비 개선점을 

시각적으로 확인할 수 있다.

<그림 8>은 검색 시스템 비교 평가 실험의 자

동화 스크립트 실행 화면이다. Python 기반의 

평가 스크립트는 KDC 10개 대분류에서 각 10

개씩 총 100개의 질의어를 무작위로 추출하고, 

각 질의어에 대해 제안 시스템과 ‘사서에게 물

어보세요’ 서비스를 순차적으로 호출한다. 실험 

진행 상황은 CLI(Command Line Interface) 

환경에서 실시간으로 모니터링되며, 각 질의어

별 검색 결과 건수와 응답시간이 즉시 출력된

다. 로그에서 확인할 수 있듯이, 제안 시스템은 

일관되게 10건의 결과를 0.1~0.2초 내에 반환

하는 반면, ‘사서에게 물어보세요’ 서비스는 평

균 1건의 결과를 12~14초에 걸쳐 반환하였다. 

실험 완료 후 결과는 JSON과 CSV 형식으로 

저장되며, 통계 검정 및 분석 리포트가 자동 생

성된다. <표 3>은 검색 시스템 비교 평가 실험

을 위한 실험데이터 생성 조건이다.

3.6 분석 지표 및 통계 검정

분석 지표는 평균 결과 건수, 검색 성공률, 

평균 응답시간, 오류 건수로 설정하였다. 본 연구

에서 응답시간은 시스템 내부의 알고리즘 처리 

시간(processing time)이 아닌, 질의를 입력한 

시점부터 검색 결과를 확인할 수 있는 시점까지

의 전체 소요시간(end-to-end response time)으

로 정의한다. 이는 이용자 관점에서 서비스를 이

용할 때 실제로 체감하는 응답 특성을 반영하기 

위함이다.

두 시스템의 차이는 대응표본 t-검정과 윌콕

슨 부호순위 검정을 통해 검증하였다. 대응표

본 t-검정은 차이값의 정규성을 가정하는 모수

적 검정 방법이다. 그러나 본 연구의 검색 결과 

건수 데이터는 제안 시스템이 모든 질의에 대

해 10건을 고정적으로 반환하여 분산이 0인 반
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<그림 8> 검색 시스템 비교 평가 실험의 자동화 스크립트 실행 화면

항목 내용

실험 설계 KDC 10개 대분류 × 각 10개 질의어 = 총 100개

무작위 시드 42(재현성 보장)

국중 검색 방식 Selenium WebDriver(Headless Chrome)

병렬 처리 순차 실행(API 과부하 방지, 1초 지연)

총 실험 시간 약 20-25분

출력 형식 JSON(상세), CSV(요약), Markdown(리포트)

<표 3> 실험데이터 생성 조건

면, ‘사서에게 물어보세요’ 서비스는 0건에서 45

건까지 극단적인 편차를 보여 정규성 가정을 충

족하기 어렵다. 이에 정규성 가정에 의존하지 

않는 비모수적 검정인 윌콕슨 부호순위 검정을 

병행하여 분석 결과의 강건성(robustness)을 확

보하고자 하였다. 이러한 모수적-비모수적 검정

의 교차 검증은 소표본 연구에서 통계 분석의 

신뢰성을 높이는 일반적인 방법론이다. 통계분

석은 Python과 R 환경에서 교차 수행하였다. 

1차 분석은 Python의 scipy 패키지를 이용하

여 대응표본 t-검정과 윌콕슨 부호순위 검정을 

실시하였으며, 분석 결과의 신뢰성을 검증하기 
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위해 R의 stats 패키지를 사용하여 동일한 검정

을 재수행하였다. 시각화는 R의 ggplot2 패키지

를 사용하여 박스플롯과 막대그래프를 생성하

였다.

4. 연구 결과

4.1 전체 성능 비교

<그림 9>는 KDC 10개 대분류별 검색 성공

률을 비교한 결과를 나타낸다. 제안 시스템은 

모든 카테고리에서 100%의 검색 성공률을 달

성하여 주제 영역에 관계없이 일관된 성능을 

보였다. 반면 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스는 

분야에 따라 50%에서 100%까지 큰 편차를 나

타냈다. 특히 총류 영역에서 해당 서비스의 성

공률은 50%로 가장 낮게 나타났는데, 이는 문

헌정보학, 서지학 등 전문 용어가 포함된 질의

에 대해 검색 매칭이 제한적으로 이루어졌기 

때문으로 해석된다. 반면 기술과학과 언어 분

야에서는 두 시스템 모두 100%의 성공률을 기

록하였다.

<그림 10>은 두 시스템의 검색 결과 건수 분

포를 박스 플롯으로 비교한 것이다. 제안 시스

템은 모든 질의에 대해 일관되게 10건의 결과

를 반환하여 박스 플롯이 단일 선으로 표현되

었다(중앙값=10, 표준편차=0). 반면 ‘사서에

게 물어보세요’ 서비스는 중앙값이 1건으로, 대

부분의 질의에서 매우 적은 결과를 반환하였으

며, 일부 질의에서는 45건까지 반환되는 극단

적인 이상치가 관찰되었다. 해당 서비스의 결

과 분포는 0~1건에 집중된 오른쪽 꼬리 분포

(right-skewed distribution)를 보여, 특정 질

의어에서만 높은 검색 결과를 반환하는 불균일

한 성능 특성을 보였다.

<그림 11>은 두 시스템의 응답시간 분포를 

박스플롯으로 비교한 결과이다. 제안 시스템은 

<그림 9> KDC 10개 대분류별 검색 성공률을 비교한 결과
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<그림 10> 제안시스템과 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스의 검색 결과 건수 분포 

<그림 11> 제안시스템과 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스의 응답시간 분포 박스플롯 

평균 0.21초의 응답시간을 기록하여 거의 즉각

적인 검색 결과를 제공하였으며, 분포 역시 0초 

근처에서 매우 좁은 범위로 나타났다. 반면 ‘사

서에게 물어보세요’ 서비스는 평균 13.12초로, 
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응답시간이 12~14초 범위에 집중되었고 일부 

질의에서는 17초에 이르는 이상치가 관찰되었

다. 이러한 차이는 제안 시스템이 로컬 인덱스 

기반의 검색 구조를 사용하는 반면, ‘사서에게 

물어보세요’ 서비스는 웹 환경에서의 실시간 

질의 처리와 페이지 렌더링 과정을 포함하는 

구조에 의존하기 때문으로 해석된다.

<표 4>는 100개 질의에 대해 두 시스템의 전

체 성능을 비교한 결과이다. 제안 시스템의 결

과 건수 표준편차가 0.00으로 나타난 것은, 모

든 질의에 대해 상위 10건을 반환하도록 출력 

상한을 고정했기 때문이다. 반면, ‘사서에게 물

어보세요’ 서비스의 표준편차 6.33은 질의별 결

과 수의 편차가 크다는 것을 의미한다.

<표 4>의 결과는 다음과 같은 의미가 있다. 

첫째, 결과 건수 측면에서 제안 시스템은 모든 

질의에 대해 동일한 결과 제시 능력을 유지하

였다. 이는 이용자가 질의어를 세밀하게 조정

하지 않더라도 최소한의 탐색 후보군을 안정적

으로 확보할 수 있음을 시사한다. 제안 시스템

이 모든 질의에 대해 10건의 결과를 반환하는 

것은 하이브리드 검색의 구조적 특성에 기인한

다. 키워드 일치 결과가 부족하더라도 벡터 검

색의 의미적 유사도를 통해 관련 문서를 탐색하

므로, 키워드 불일치에 따른 미탐(zero result)

을 구조적으로 해소한다. 반면 ‘사서에게 물어

보세요’ 서비스의 평균 결과 건수 2.01은 다수

의 질의에서 결과가 제한적이거나 0건일 가능

성이 크다. 이는 이용자가 원하는 결과를 확보

하기 위해 질의를 재구성해야 하는 부담으로 

이어질 수 있다.

둘째, ‘사서에게 물어보세요’ 서비스의 검색 

성공률 81.0%는 100개 질의 중 19개에서 검색 

결과를 확보하지 못했음을 나타낸다. 이는 검

색 구조의 한계일 수도 있고, 웹 렌더링이나 세

션 처리와 같은 호출 환경의 영향일 가능성도 

있다. 그러나 본 연구는 동일 조건에서 실제 호

출을 반복하여 측정하였으므로, 이용자 경험의 

관점에서는 ‘일부 질의에서 결과가 제공되지 

않는 현상’ 자체가 중요한 성능 지표로 해석된

다. ‘사서에게 물어보세요’ 서비스에서 검색 결

과가 반환되지 않은 19건의 질의를 분석한 결

과, 이들 질의 대부분은 지식정보 DB에 관련 

답변이 존재함에도 질의어의 표현 방식이 DB

에 축적된 질문과 상이하여 키워드 매칭에 실

패한 사례로 파악되었다. 예를 들어, ‘노인복지

시설 운영 기준’이라는 질의에 대해 해당 서비

스에서는 결과가 반환되지 않았으나, 제안 시

스템에서는 ‘고령자 복지시설’, ‘노인요양시설 

관련 법규’ 등 의미적으로 유사한 질의응답 문

서를 검색하였다. 또한 ‘한국 현대 미술의 흐름’

과 같은 포괄적 질의에서도 해당 서비스는 정

지표 제안 시스템 ‘사서에게 물어보세요’ 서비스

평균 결과 건수 10.00 2.01

표준편차 0.00 6.33

검색 성공률 100.0% 81.0%

평균 응답시간 0.21초 13.12초

오류 건수 0건 0건

<표 4> 실험데이터 생성 조건
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확한 키워드 일치가 이루어지지 않아 결과를 

반환하지 못한 반면, 제안 시스템은 벡터 검색

의 의미적 유사도를 활용하여 관련 문서를 제

시하였다. 다만, 제안 시스템이 반환하는 10건

의 결과가 모두 질의 의도에 적합한 것은 아니

며, 상위 결과의 적합도(relevance) 평가는 향

후 과제로 남겨둔다.

셋째, 응답시간의 차이는 서비스의 실질적 

활용 가능성과 관련된 요인 중 하나이다. 제안 

시스템의 평균 0.21초는 대화형 탐색(질의-수

정-재질의)이 가능한 수준인 반면, ‘사서에게 

물어보세요’ 서비스의 평균 13.12초는 반복 탐

색의 비용을 크게 증가시킨다. 다만, 이러한 응

답시간의 차이에는 검색 알고리즘의 효율성뿐 

아니라 시스템 아키텍처, 네트워크 조건, 페이

지 렌더링 방식 등 물리적 환경을 포함한 복합

적 요인이 작용하므로, 시스템 자체의 성능 차

이로 단정하기 어렵다. 이러한 한계를 고려하

여 본 연구의 응답시간 비교는 참고 수준의 관

찰 결과로 해석하는 것이 적절하며, 향후 통제

된 환경에서의 추가 검증이 필요하다.

4.2 대분류별 성능 비교

<표 5>는 KDC 대분류별로 10개씩 총 100개

의 질의를 적용하여, 각 시스템의 평균 결과 건

수와 검색 성공률을 비교한 결과이다.

제안 시스템은 모든 대분류에서 결과 건수와 

성공률이 동일하게 나타났으며, 이는 상위 10

건 출력 정책과 인덱스 기반 처리 구조의 안정

성을 반영한다. 반면 ‘사서에게 물어보세요’ 서

비스는 대분류에 따라 결과 건수와 성공률의 

변동 폭이 크게 나타났다. <표 5>에 따르면 주

제 영역별 성능 편차가 뚜렷하며 특히 문학 분

야는 평균 결과 건수 0.70, 성공률 70%로 낮은 

수준을 보였다. 이는 표현의 다양성이 큰 분야

에서 키워드 일치 기반 검색이 상대적으로 취

약할 수 있음을 보여준다.

총류는 평균 결과 건수가 4.90으로 비교적 높

게 나타났음에도 성공률은 50%로 가장 낮았다. 

이는 총류에 속한 질의가 범용적이거나 모호한 

표현을 포함할 가능성이 높아, 검색 결과가 제

시되더라도 의도에 부합하지 않는 경우가 많기 

대분류 질의 수 제안 시스템 평균
‘사서에게 물어보세요’ 

평균
제안 시스템 성공률

‘사서에게 물어보세요’ 

성공률

기술과학 10 10.00 1.00 100% 100%

문학 10 10.00 0.70 100% 70%

사회과학 10 10.00 1.20 100% 80%

언어 10 10.00 1.10 100% 100%

역사 10 10.00 5.10 100% 70%

예술 10 10.00 1.00 100% 90%

자연과학 10 10.00 2.20 100% 80%

종교 10 10.00 2.00 100% 90%

철학 10 10.00 0.90 100% 80%

총류 10 10.00 4.90 100% 50%

<표 5> 대분류별 성능 비교
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때문으로 해석된다. 이러한 특성은 이용자에게 

반복적인 질의 수정과 재탐색의 부담을 증가시

킬 수 있다. 반면 제안 시스템은 모든 대분류에

서 100%의 성공률을 보였다. 이에 따라 향후 

평가에서는 결과 제공 여부 자체보다 상위 결과

의 적합도나 설명형 응답의 질과 같은 질적 지

표를 핵심 기준으로 포함할 필요가 있다.

4.3 통계 검정

결과 건수에 대해 대응표본 t-검정과 윌콕슨 

부호순위 검정을 수행한 결과, 두 시스템 간의 

차이는 모두 통계적으로 유의미한 것으로 확인

되었다. 이는 관측된 성능 차이가 우연에 의해 

발생했을 가능성이 낮으며, 제안 시스템과 ‘사

서에게 물어보세요’ 서비스 간의 구조적 차이 

즉, 로컬 인덱스 기반의 하이브리드 검색 방식

과 키워드 매칭 기반의 기존 검색 방식의 차이

에 의한 것으로 해석된다.

본 연구의 통계 분석은 Python과 R 환경에

서 교차 검증되었으며, 두 환경에서 동일한 통

계량과 유의확률이 산출되어 분석 결과의 재현

성과 신뢰성이 확인되었다.

5. 논의 및 결론

본 연구는 국립중앙도서관 ‘사서에게 물어보

세요’ 지식정보 DB를 기반으로 하이브리드 검

색과 RAG를 결합한 디지털 참고서비스 모델

을 설계하였으며, 이를 바탕으로 100개 질의에 

대해 제안 시스템과 기존 서비스 간의 비교 실

험을 실제 호출 방식으로 수행하였다. 그 결과, 

제안 시스템은 응답시간, 검색 성공률, 결과 산

출의 일관성 측면에서 기존 서비스보다 전반적

으로 우수한 결과를 보였다. 다만, 본 비교는 두 

시스템의 전반적 우열을 판단하기 위한 것이 

아니라, 동일 지식정보 DB 기반에서 키워드 매

칭 방식과 하이브리드 검색 및 RAG 방식 간 

서비스 제공 특성의 차이를 실증적으로 확인하

기 위한 것이다. 연구의 논의점은 다음과 같다.

첫째, 제안 시스템은 로컬 인덱스 기반 구조

와 간결한 처리 흐름을 통해 평균 0.21초의 응

답시간을 기록한 반면, ‘사서에게 물어보세요’ 

서비스는 평균 13.12초를 기록하였다. 다만 이 

차이는 시스템 아키텍처, 네트워크 조건, 페이

지 렌더링 방식 등 물리적 환경을 포함한 복합

적 요인에 의한 것으로, 향후 통제된 환경에서

의 추가 검증이 필요하다.

둘째, ‘사서에게 물어보세요’ 서비스에서 관

찰된 검색 결과 건수와 성공률의 변동에는 질의

어 표현 방식, 주제 범주의 모호성, 웹 기반 호출 

환경 등 복합적인 요인이 영향을 미쳤을 가능성

이 있다. 특히 해당 서비스는 동적 렌더링 구조

를 갖고 있어, 결과 요소가 완전히 생성되기 이

전에 파싱이 수행될 경우 결과 수집에 실패할 

비교 항목 검정 방법 통계량 결론

결과 건수 대응표본 t-검정 t=12.5496, p<.001 유의미

결과 건수 윌콕슨 부호순위 검정 W=201.0000, p<.001 유의미

<표 6> 통계 검정 요약
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수 있다. 본 연구에서는 이러한 환경적 요인을 

통제하기 위해 Selenium 기반의 브라우저 자동

화를 적용하여 실제 이용자와 동일한 실행 환경

에서 결과를 수집하였으며, 이를 통해 비교 평

가의 일관성을 확보하고자 하였다.

셋째, 하이브리드 검색과 RAG의 결합은 결

과 목록뿐만 아니라 ‘왜 이 결과가 제시되었는

가’에 대한 설명까지 제공할 수 있다. 참고서비

스에서 사서의 핵심 역할은 자료를 나열하는 것

이 아니라, 이용자의 질문 의도를 해석하고 적

합한 정보원을 선정하여 그 이유와 활용 맥락을 

안내하는 데 있다. 본 연구에서 구현한 RAG 방

식은 검색 결과를 근거로 요약, 추천, 추가 키워

드 제안을 수행함으로써 이러한 사서의 안내 기

능을 디지털 환경에서 부분적으로 구현하였다. 

다만 생성형 모델의 환각 위험을 관리하기 위해

서는 검색 맥락에 근거한 응답 생성 원칙, 출처 

노출, 사용자 피드백 수집과 같은 운영적 장치

가 필수적이며, 이는 향후 실제 서비스 적용 단

계에서 체계적으로 설계되어야 할 것이다.

본 연구의 결론을 통한 제언은 다음과 같다. 

첫째, 후속 연구에서는 적합도 중심의 평가 지표

를 도입할 필요가 있다. 본 연구는 결과 건수, 성

공률을 중심으로 비교하였으나, 향후 전문가 판

단이나 사용자 평가를 기반으로 정확률, nDCG 

등 순위 기반 지표를 적용하여 검색 품질의 실

질적 우수성을 검증할 필요가 있다. 특히 제안 

시스템이 항상 10건의 결과를 반환한다는 구조

적 특성을 고려할 때, 반환된 결과의 적합도를 

평가하는 것이 시스템의 실질적 유용성을 판단

하는 핵심 과제이다. 둘째, 한국어 특화 임베딩 

모델과 형태소 기반 질의 처리를 결합하여 검

색 품질을 더욱 고도화하는 방안이 모색되어야 

한다. 셋째, 앞서 논의한 RAG 응답의 신뢰성 

확보를 위해, 근거 기반 생성 원칙의 구체적인 

기준 수립, 출처의 단계별 제시 방식, 사용자 피

드백을 반영한 응답 품질 개선 체계 등을 포함

한 운영 모델을 체계적으로 설계해야 할 것이

다. 넷째, 실제 서비스 환경에서의 동시 접속, 

네트워크 지연, 서버 부하 등을 고려한 배포․

운영 실험을 수행하여 외부 요인이 성능에 미

치는 영향을 추가적으로 검증할 필요가 있다. 

다섯째, 향후 연구에서는 API 기반 자동화 등

을 통해 질의어 규모를 확대하고, 다양한 난이

도와 유형의 질의를 포함하여 연구 결과의 일

반화 가능성을 높일 필요가 있다.

본 연구는 범용 임베딩 모델인 all-MiniLM- 

L6-v2를 사용하였다. 이 모델은 다국어 및 영

어 중심 데이터로 학습되어 한국어 참고질의 

및 응답 데이터의 미세한 의미 차이나 도메인 

특성을 충분히 반영하지 못할 수 있다. 이러한 

한계로 인해 본 연구의 결과는 하이브리드 검

색 구조의 가능성과 성능 특성을 검증하는 데 

의의가 있으나, 임베딩 모델 자체의 성능 최적

화를 일반화하기에는 제한적이다. 또한 두 시

스템의 응답시간 비교는 물리적 환경 차이가 

체감 속도에 영향을 미칠 수 있어, 향후 통제

된 환경에서의 추가 연구가 필요하다. 이러한 

한계를 바탕으로 향후 연구에서는 한국어 특

화 임베딩 모델이나 도메인 적응 파인튜닝을 

적용하여 검색 적합도와 의미 구분 능력을 향

상시키는 방향으로 연구를 확장할 수 있을 것

이다.
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