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요  약 

 Retrieval-Augmented Generation(RAG)[1]는 외부 문서를 활용해 언어모델의 응답 품질을 향상시키지만, 

검색된 다수 문서를 모두 입력에 포함시킬 경우 토큰 수 증가로 인한 추론 지연이 발생하고, Lost-in-the-

Middle[2] 현상으로 인해 긴 컨텍스트 내에서 중요 정보를 놓치는 성능 감소가 발생한다. Speculative 

RAG[3]는 문서를 클러스터링하고 샘플링하여 여러 초안을 생성한 후 최적의 초안을 선택하는 방식으로 

이를 해결하였으나, 고정된 군집 수 설정과 무작위 샘플링의 한계가 존재한다. 본 연구는 이를 개선하기 

위해 계층적 클러스터링[4]과 그래프 기반 스펙트럴 클러스터링[5], 유사도 기반 샘플링을 제안한다. 실험 

결과, 제안 방법은 baseline 대비 더 적은 수의 초안 생성으로 최대 9.0%p의 정확도 향상을 달성하였다. 

 

 

1. 서  론1 

 

 최근 대규모 언어모델(LLM)이 빠르게 발전함에 따라, 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) 기법은 외부 지식을 

활용해 응답 품질을 향상시키는 핵심 기법으로 자리잡았다[1]. 

RAG는 벡터 데이터베이스에서 관련 문서를 검색해 

프롬프트를 증강하는데, 다수의 문서로 인해 길이가 크게 

증가하여 추론 지연과 정확도 감소 문제가 발생한다[2]. 

 이를 완화하기 위해 FILCO[6]는 관련성이 낮은 문서를 

필터링하고, RECOMP[7]는 문서를 요약·압축하여 토큰 수를 

감소시켰다. 그러나 이러한 접근법들은 필터링과 압축 

과정에서 정보 손실로 인해 최종 생성 품질이 저하될 수 

있다는 한계를 지닌다. 

Speculative RAG[3]는 K-means 클러스터링으로 검색 문서를 

군집화하고, 각 군집에서 무작위 샘플링한 문서 서브셋으로 

여러 초안을 병렬 생성한 후 검증기가 최적 초안을 선택한다. 

이는 정보 손실 없이 입력 토큰 수를 줄이면서도 품질을 

확보하여 PubHealth 데이터셋에서 정확도 12.97%p 향상과 

지연시간 50.83% 감소를 달성했다. 
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Speculative RAG에는 다음과 같은 개선 가능성이 존재한다. 

첫째, K-means는 거리 기반으로 군집 내 분산을 최소화하여 

구형 군집에 적합하며, 고정된 군집 수는 불규칙한 형태의 

실제 문서 데이터에는 최적의 군집화가 어렵다. 둘째, 무작위 

샘플링으로 인해 중요 문서가 누락될 수 있다. 

본 연구에서는 이를 극복하기 위해 (1) 계층적 

클러스터링[4]과 (2) 그래프 기반 스펙트럴 클러스터링[5]을 

적용하며, (3) 질의-문서 임베딩 벡터의 코사인 유사도가 

최대인 문서를 선택하는 유사도 기반 샘플링을 도입한다. 또한 

실루엣 스코어[8]를 활용하여 클러스터링 품질을 평가하고 

동적으로 최적 k 값을 결정한다. 실험 결과, 제안하는 방법은 

Speculative RAG 대비 정확도에서 최대 9.0%p, LLM Judge 

평가에서 최대 6.4%p의 성능 향상을 달성했다. 

 

2. 연구배경 및 선행연구 

 

2.1 Retrieval-Augmented Generation 

RAG[1]는 그림 1과 같이 크게 세 가지 핵심 구성 요소로 

이루어진다. 첫 번째는 검색(Retrieval) 단계로, 사용자의 

질의를 임베딩 벡터로 변환하여 벡터 데이터베이스에서 

의미적으로 유사한 문서들을 검색한다. 두 번째는 

증강(Augmentation) 단계로, 검색된 문서들을 프롬프트 



템플릿에 통합하여 컨텍스트를 구성한다. 세 번째는 

생성(Generation) 단계로, 증강된 프롬프트를 언어모델에 

입력하여 최종 응답을 생성한다. 

 

 

그림 1 RAG 구조 
 

2.2 Lost-in-the-Middle 

언어모델은 긴 컨텍스트를 처리할 때 'Lost-in-the-Middle' 

현상을 보인다[2]. 다양한 크기와 아키텍처의 언어모델 모두 

컨텍스트의 시작과 끝 부분 정보는 효과적으로 활용하지만 

중간 위치의 정보는 상대적으로 무시되는 경향이 있다. 

이는 RAG 시스템에서 단순히 많은 문서를 검색하는 것이 

성능을 보장하지 않으며, 중요한 정보가 중간에 위치할 경우 

오히려 성능 저하를 야기할 수 있음을 시사한다. 

 

2.3 Speculative RAG 

Speculative RAG[3]의 구체적인 동작 과정은 그림 2와 같다.  

그림 2 Speculative RAG의 클러스터링 과정 

 

검색된 n개 문서를 K-means 클러스터링을 통해 k개의 

군집으로 분할한다. 각 군집은 의미적으로 유사한 문서들의 

집합으로, 서로 다른 관점의 정보를 담고 있다. 다음으로, 그림 

3과 같이 각 군집에서 무작위로 하나의 문서를 샘플링하여 

m개의 서브셋을 생성한다. 

그림 3 서브셋과 초안 생성 

 

Drafter 모델은 각 서브셋을 입력으로 받아 병렬적으로 

m개의 초안을 생성한다. 각 초안은 답변과 근거의 쌍으로 

구성되며, 서로 다른 문서 조합에 기반하여 다양한 관점의 

응답을 제공한다. 이때 병렬 처리를 통해 전체 생성 시간을 

단축할 수 있으며, 작은 모델을 사용함으로써 계산 비용을 

절감한다. 각 초안에 대해 Verifier 모델은 아래의 세 가지 

평가 점수를 계산한다. 

𝜌Draft,j  =  𝑃(𝛽𝑗|Q, dj1 , . . . , djk)  +  𝑃(𝛼𝑗|Q, dj1 , . . . , djk , 𝛽𝑗) 

𝜌Self-contain  =  𝑃(𝛼, 𝛽|Q) 

𝜌Self-reflect  =  𝑃("𝑌𝑒𝑠"|Q, 𝛼, 𝛽,R) 

첫 번째 점수( 𝜌Draft,j )는 질의( Q )와 검색 문서( d )로부터 

답변(𝛼 )과 근거(𝛽 )가 자연스럽게 도출되는 정도를 평가한다. 

두 번째 점수(𝜌Self-contain )는 질의만으로도 답변이 생성될 수 

있는 일관성을 측정한다. 세 번째 점수( 𝜌Self-reflect )는 모든 

정보를 종합했을 때 답변의 타당성을 평가한다. 이 세 점수를 

종합하여 가장 신뢰할 수 있는 초안을 최종 답변으로 

선택한다. 

 

3. 연구방법 

 

3.1 다중 클러스터링과 실루엣 스코어 

본 연구에서는 Speculative RAG의 K-means 클러스터링을 

확장하여 계층적 클러스터링(Hierarchical)[4]과 스펙트럴 

클러스터링(Spectral)[5]을 추가로 적용한다. 계층적 

클러스터링은 각 문서를 개별 군집으로 시작한 후 가장 

유사한 군집들을 반복적으로 병합하여 계층적 구조를 

형성한다. 스펙트럴 클러스터링은 데이터를 그래프로 표현하고, 

그래프 라플라시안(Laplacian)의 고유벡터를 활용하여 

클러스터링을 수행하는 방법으로, 본 연구에서는 문서 간 공동 

등장 개체(entity) 관계를 기반으로 그래프를 구성한다. 군집 

수 k는 사전에 지정하지 않고, 군집 내 응집도와 군집 간 

분리도를 평가하는 실루엣 스코어(Silhouette Score)[8]를 

최대화하는 k를 각 클러스터링 기법마다 적응적으로 결정한다. 

 

3.2 유사도 기반 샘플링 

Speculative RAG는 각 군집에서 무작위로 문서를 선택하여 

서브셋을 구성한다. 이는 다양한 관점의 초안을 생성할 수 

있지만, 질의와 관련성이 높은 중요 문서가 누락될 수 있다. 

본 연구에서는 질의-문서 간 유사도를 기반으로 한 결정론적 

샘플링 방법을 제안한다. 

 

4. 실험 및 평가 

 

4.1 실험환경 

본 연구는 Speculative RAG을 기반으로 다중 클러스터링과 

유사도 기반 샘플링의 성능을 검증하였다. 선행연구의 



instruction-tuned Mistral Drafter는 리소스 제약으로 Mistral 

v0.3 기반 프롬프트 엔지니어링으로 대체하였다. 평가는 

정확도와 LLM Judge(GPT-4o-mini, Claude-3.5-Haiku)를 

활용하였다. 실험의 세부 사항은 표 1과 같다. 

표 1 실험 환경 

항목 설정 

컴퓨팅(런타임) Google Colaboratory Pro+ 

컴퓨팅(벡터 DB) AWS EC2 t2.xlarge(4Core, 16GB RAM) 

GPU NVIDIA A100 GPU VRAM 80GB 

데이터셋 TriviaQA(563K) 

벡터 DB Milvus 

임베딩(적재/검색) Contriever-MS MARCO 

임베딩(클러스터링) InBedder-Roberta 

LLM(Drafter) Mistral-7B-Instruct-v0.3 

LLM(Verifier) Mistral-7B-v0.3 

 

4.2 실험 결과 및 분석 

클러스터링 수행 시간을 비교한 결과(그림 4), 문서의 수 

n=10에서 K-means는 2.73ms, Hierarchical은 6.34ms, 

Spectral은 504.83ms를 기록하였다. n=50에서는 K-means가 

3.47ms, Hierarchical은 48.48ms (약 14배), Spectral은 

3541.98ms (약 1,021배)로, Spectral의 높은 수행 시간은 

그래프 구축 과정에서 개체명 인식과 관계 추출을 수행하기 

때문에 발생한다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 4 클러스터링 알고리즘 별 수행 시간 
 

샘플링 수행 시간 측면에서도(그림 5) 유사도 기반 샘플링은 

무작위 샘플링 대비 추가 연산 비용이 발생하였다. n=2에서 

무작위 샘플링은 0.26ms, 유사도 기반 샘플링은 1.31ms (약 

5배)를 기록하였으며, n=15에서는 각각 1.23ms와 7.00ms (약 

5.7배)로 격차가 확대되었다. 이는 각 군집 내에서 쿼리와의 

코사인 유사도 계산 및 상위 m개 문서 선택 과정에서 추가 

연산이 발생하기 때문이나, 샘플링 수행 시간은 수 ms 

수준으로 클러스터링 수행 시간에 비해 상대적으로 미미하다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

그림 5 샘플링 알고리즘 별 수행 시간 
 

제안 방법과 베이스라인의 통합 성능 비교는 표 2와 같다. 

표 2 최종 성능 비교 

모델 정확도 LLM Judge 

(GPT-4o-mini) 

LLM Judge 

(Claude-3.5-Haiku) 

baseline(S-RAG) 50.0% 45.4% 58.4% 

Hierarchical 56.8% 51.5% 62.3% 

Spectral 59.0% 51.8% 64.2% 
 

Spectral은 베이스라인(50.0%) 대비 정확도 9.0%p, LLM 

Judge 6.4%p, 5.8%p의 향상을 보였으며, Hierarchical도 각각 

6.8%p, 6.1%p, 3.9%p 향상되어 두 클러스터링 기법 모두 

효과적임을 확인하였다. 
 

5. 결론 
 

본 연구는 다중 클러스터링 기법과 유사도 기반 샘플링을 

제안하였으며 베이스라인 대비 일관된 성능 향상을 

확인하였다. 성능과 수행 시간 사이의 트레이드오프가 

존재하므로 요구사항에 따라 적절한 기법을 선택할 수 있다. 
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