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[요    약] 

기업은 고객의 요구 사항을 파악하고 시장에서 경쟁 우위를 확보하기 위해 대규모 데이터를 수집하고, 딥러닝을 통해 분석 및 

시각화하는 방법을 활용하고 있다. 그러나 기존의 딥러닝 기반 연구 방법은 새로운 데이터나 문제에 적응하기 어려우며, 복잡하

고 다양한 고객 데이터를 충분히 반영하는 데 한계가 있다. 본 논문에서는 대형 언어 모델을 활용하여 고객 질문 데이터를 계층 

구조로 표현하고, 분별 프롬프트 학습을 적용하여 보다 정확한 카테고리 분류 알고리즘을 제안한다. AI 허브 데이터를 사용해 

제안 방법의 효과성을 검증하고, 고객 질의응답 데이터셋에 대해 97.75%의 카테고리 인식률을 보였다. 제안 방법은 데이터가 

가지고 있는 복잡성과 구조를 직관적으로 이해할 수 있도록 하여, 기업이 고객의 요구를 효과적으로 파악하고 의사 결정 과정에 

활용될 수 있다.

[Abstract]

To understand customer needs and gain a competitive advantage in the marketplace, companies are collecting large volumes of 
data and using deep learning for analysis and visualization. However, existing deep learning methods often struggle to adapt to 
new data or problems and have limitations in fully capturing the complexity and diversity of customer data. In this paper, we 
propose a more accurate category classification algorithm that leverages a large language model to represent customer question 
data in a hierarchical structure, employing Discriminative Prompt Learning. We validate the effectiveness of this approach using 
AI Hub data, achieving a category recognition rate of 97.75% on a customer question-and-answer dataset. This method offers an 
intuitive way to understand the complexity and structure of data, enabling companies to better grasp customer needs and 
effectively integrate these insights into their decision-making processes.
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Ⅰ. 서  론 

현대 경제에서 기업은 시장 요구를 파악하고 경쟁 우위를 

확보하기 위해, 고객의 요구 사항과 관련 제품 및 서비스와 

상호작용 방식에 대한 충분한 이해가 필요하다. 이를 위해 우

선 기업은 고객 대상 설문 조사를 실시하거나, 웹 크롤링 방

식 등을 통해 방대한 데이터를 수집한다. 개별적으로 수집된 

데이터는 의사 결정에 필요한 인사이트 도출을 위해 하나의 

데이터로 통합하여 고객 데이터의 규모와 복잡성을 관리하고, 

보다 쉽게 해석할 여러 가지 방법이 연구되고 있다[1].

이러한 연구들은 주로 데이터를 계층 구조화하거나 시각화

하는 두 가지 방향으로 진행되고 있다. 계층 구조화는 정보를 

더 넓은 구조로 집계하여 상위 수준에서의 이해를 도모하는 

데이터 추상화 기법이다. 고객의 요구 사항을 기존 요구 수준

에 맞춰 계층적으로 분류하고, 이를 기준으로 제품의 기능을 

정의하며 우선순위를 결정하는 방법이다[2]. 이러한 계층 구

조를 활용해 고객 데이터 내에서 유사한 항목 간의 관계를 파

악하고, 각 클러스터에서 가장 빈번하게 나타나는 항목을 시

각화하여 고객 세분화를 수행하는 연구도 제시되었다[3].

대규모 데이터를 계층 구조화하기 위한 연구에서는 기계학

습, 딥러닝 같은 방법을 주로 사용한다. 예를 들어, 데이터를 

사전 정의된 기준에 따라 분류하거나[4], 특정 기계학습 알고

리즘을 활용하여 클러스터링하는 방식 등이 있다[5]. 그러나 

이러한 전통적인 방법은 사전에 정의된 규칙이나 특성을 기

반으로 데이터를 분류하기 때문에 새로운 데이터나 문제에 

대응하는 데 어려움이 있을 수 있다. 또한, 학습에는 많은 양

의 데이터가 필요하며, 데이터의 도메인이 변경되면 재학습이 

요구된다. 

본 논문에서는 대규모 언어 모델(LLM; Large Language 

Models)을 활용하여 고객의 다양한 질문 데이터셋을 계층 구

조로 표현하고, 시각화하는 방법론을 제안한다. 분류된 카테

고리를 하나의 통합된 구조로 만들어 전체 내용을 직관적으

로 이해할 수 있도록 트리 구조를 활용하고자 한다. 트리 구

조를 만들어가는 과정에서 카테고리 분류 성능을 개선하기 

위해 분별 프롬프트 학습(DPL; Discriminative Prompt 

Learning)을 제안한다. 이를 통해 대규모 데이터의 규모와 

복잡성을 줄이고 단순화를 통해, 경영진이 고객과 관련된 의

사 결정을 내릴 때 활용될 수 있다. 

Ⅱ. 관련 연구

2-1 LLM을 이용한 텍스트 데이터 분석 

LLM은 최근 자연어 처리 분야에서 혁신을 이끌어냈으며, 

2022년 말 OpenAI의 Chat GPT 출시 이후 생성형 인공지능

에 대한 학계와 일반 대중의 관심이 급증했다. 대규모 텍스트 

데이터를 기반으로 확률적 표현을 학습하며, 이후 미세조정 

프로세스를 통해 번역, 요약, 질문 답변 등 다양한 작업을 수

행할 수 있도록 조정될 수 있다.  

LLM을 활용한 다양한 텍스트 분류 기법이 연구되었다. 논

문[4]에서는 LLM의 고도화된 언어 이해 능력을 통해 방대한 

문서 집합을 다양한 주제나 카테고리로 분류하는 방법을 제

안했다. 대규모 코퍼스로부터 학습된 LLM은 새로운 작업에 

대해서도 높은 정확도로 예측을 수행할 수 있다. 특히, 제로샷 

학습을 통해 추가적인 훈련 없이도 새로운 작업을 처리할 수 

있으며, 퓨샷 학습을 통해 몇 가지 예시를 제공함으로써 모델

의 예측 성능을 더욱 향상시킬 수 있다. BERT 모델은 대규모 

코퍼스에서 사전 학습된 후 특정 분류 작업을 위해 미세 조정

되어 텍스트를 정확하게 분류할 수 있지만, GPT 모델은 적은 

수의 예시만으로도 높은 정확도를 유지할 수 있어 비용과 시

간을 절약할 수 있다. 

LLM을 기반으로 한 클러스터링 알고리즘도 연구되었다. 

논문[5]에서는 문맥을 고려한 깊이 있는 단어 관계를 통해 

텍스트를 효과적으로 그룹화할 수 있음을 보여주었다. 최근 

연구에서는 BERT 등의 LLM을 사용하여 다양한 텍스트 임

베딩과 클러스터링 알고리즘을 비교한 결과, LLM 임베딩이 

기존의 TF-IDF와 같은 전통적인 임베딩 기법보다 언어의 구

조적 측면을 더 정교하게 포착할 수 있음을 실험적으로 보였다.

2-2 대규모 데이터 시각화 

대규모 고객 데이터를 효과적으로 시각화하고 분석하는 방

법은 매우 오랫동안 연구되었다[6]-[9]. 대규모 데이터의 키

워드 추출 결과는 키워드의 종류와 빈도를 동시에 담고 있는 

분석 결과이기 때문에 직관적인 시각화 방법이 요구된다. 

워드 클라우드는 고객 지원 시스템에서 수집된 키워드의 

빈도를 기준으로 가중치를 부여하여, 빈도가 높은 키워드에는 

폰트 크기가 크게 표현되도록 시각화하는 방법이다[6]. 이를 

통해 고객이 자주 문의하는 키워드를 시각화하면, 고객의 주

요 관심사나 문제점을 빠르게 파악할 수 있다. 논문[7]에서는 

고객 데이터를 시각화하는 방법으로 기존의 단순한 막대그래

프나 선형 차트 대신, 의견 휠(Openion Wheel)이라는 복합

적인 시각화 기법을 제안했다. 의견 휠은 다양한 범주의 고객 

데이터를 원형으로 배치하여 사용자가 데이터의 전반적인 분

포와 특정 범주 내의 세부 사항을 동시에 파악할 수 있는 방

법이다. 논문[8]에서는 고객 지원 요청 유형과 이를 처리하는 

기업 지원 그룹 간의 관계를 나타내는 코드 다이어그램

(Chord Diagram)을 제안했다. 코드 다이어그램은 항목 간의 

관계와 흐름을 명확하게 시각화하는 방법이다. 한 해 이상의 

고객 데이터를 단일 시각화로 표현하여, 각 고객 지원 요청이 

어느 지원 그룹에 의해 처리되었는지를 파악할 수 있다. 논문

[9]에서는 구조화되지 않은 텍스트 형식의 개방형 고객 응답 

데이터를 시각화하기 위해 패킹 버블 차트(Packed bubble 

chart)와 선버스트 그래픽(sunburst graphic)을 제안하였다. 
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패킹 버블 차트는 데이터의 빈도나 중요도를 시각적으로 표

현하는 방법이다. 그 외에도, 선버스트 그래픽을 통해 계층 구

조를 표현함으로써 개별 키워드와 주제 간의 관계를 파악할 

수 있다.

Ⅲ. 제안 방법론

3-1 시스템 개요 

본 논문에서는 고객의 다양한 질문 데이터를 효과적으로 파

악할 수 있는 트리 구조 형태의 계층 구조화 방법을 제안한다.

그림 1. 시스템 개요

Fig. 1. System overview

그림 1은 제안 방법의 개요도이다. 입력으로 주어진 질문 

데이터셋은 LLM이 한 번에 분석할 수 있는 적절한 크기의 질

문 청크로 분할된 후, 정해진 카테고리로 분류된다. 카테고리

는 LLM이 자동으로 생성한 방법과 사람의 임의로 정한 방법

을 모두 사용할 수 있다. 질문을 카테고리 분류할 때 각 카테

고리에 대한 정의와 각 카테고리에 대한 예시 문장을 프롬프

트로 사용하는 분별 프롬프트 학습을 제안한다. 이를 통해 학

습 과정이 없는 LLM의 카테고리 분류 성능을 높일 수 있다. 

이후 Top-Down 방법과 Bottom-up 방법으로 계층 구조화

를 수행해 질문의 상위 개념과 하위 개념을 파악할 수 있도록 

트리 구조로 표현한다.

데이터 시각화를 위한 연구에서는 히스토그램, 워드 클라

우드, 네트워크 그래프 등의 방법을 사용하고 이를 통해 직관

적으로 고객 데이터를 분석할 수 있다[10]. 그러나 이는 데이

터의 복잡성을 충분히 반영하지 못하며, 주로 빈도수에 기반

한 제한적인 정보를 제공하는 단점이 있다. 또한, 클러스터별

로 고객 데이터를 시각화하는 방법은 주로 빈도수가 높은 카

테고리만 표시하여 데이터 간의 복잡한 관계나 구조를 명확

하게 드러내지 못한다는 한계가 있다[11]. 따라서 본 연구에

서는 계층 구조를 표현하고, 각 카테고리 간의 관계와 상대적 

중요도를 직관적으로 시각화하기 위해 트리 구조와 트리맵을 

활용하고자 한다.

그림 2. 계층 구조화 이후 두 가지 시각화

Fig. 2. Two visualization methods after hierarchical 
structuring

그림 2는 전체 구조를 파악하기 위해 적용할 수 있는 두 가

지 시각화 방법을 보여준다. 그림 2(a)는 계층 구조의 각 요소

를 완전 이진 트리로 표현한 방법이다. 트리를 구성하는 각 

노드는 카테고리 명과 해당 카테고리에 속하는 질문의 수를 

명시한다. 또한, 트리 내에서 해당 카테고리가 차지하는 비율

을 나타내기 위해 전체 질문에서의 비율과 상위 노드 내에서

의 비율도 함께 제시한다. 이는 각 카테고리의 상대적 비율과 

데이터의 구조적 분포를 명확하게 이해할 수 있도록 한다. 그

림 2(b)는 계층 구조의 각 레벨에서 재귀적으로 세분화되는 

카테고리를 시각적으로 나타내어, 카테고리 간의 상관관계와 

계층구조를 효과적으로 표현한다. 한정된 공간에서 전체 데이

터 분포를 볼 수 있으며, 크기와 색상을 통해 각 특징 간의 상

관관계를 쉽게 파악할 수 있다. 

이렇게 표현된 데이터는 특정 그룹에 속하는 질문을 효과

적으로 검색하는 데 활용될 수 있다. 예를 들어, 그림 2(a)에

서 ‘매장’을 선택하면 ‘매장’ 카테고리에 속하는 질문들을 사

용자에게 제공하고, ‘주문’를 선택하면 ‘주문’의 하위 카테고

리인 ‘주문’과 ‘예약’ 카테고리에 속하는 질문들을 그룹화하여 

제공할 수 있다. ‘주문’과 ‘매장’ 모두 선택하면 주문, 예약, 매

장 카테고리에 해당하는 질문을 제공할 수 있다.

제안하는 방법을 통해 사용자는 많은 양의 질문 데이터 중

에서 필요한 정보를 빠르게 찾을 수 있으며, 한정된 공간에서 

카테고리의 상관관계 및 전체 분포를 한눈에 파악할 수 있다. 

3-2 분류 카테고리 생성

본 논문에서는 LLM을 사용해 주어진 문서를 대표할 수 있
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는 k개의 카테고리를 생성한다. 이 과정은 식 (1)로 표현할 

수 있다. 

        
   
     

 (1)

 식 (1)에서 는 전체 문서이고, N개의 질문으로 이루어

져 있다. f는 LLM을 사용해 N개의 질문에 대해서 K개의 카

테고리를 출력하는 함수다. 전체 문서 는 c개의 청크 문서

로 분할되어 각각에 대해 LLM 함수가 적용된다. 

이렇게 c개의 청크로 분할하는 이유는 LLM이 분석할 수 

있는 프롬프트 크기에 제한이 있기 때문이다. 예를 들어, 구글

이 발표한 제미나이 1.0의 경우 문맥(context) 크기는 대략 

32,000 토큰이다. 영어의 경우 토큰 1개는 약 4글자, 한글은 

토큰 1개가 대략 1.5 자이다. 문맥 크기를 A4 용지 기준으로 

변환하면, 3만 2,000개의 토큰은 약 50페이지에 해당한다.

그림 3. LLM의 컨텍스트 크기 비교(괄호 안의 숫자는 대략적인 

A4 용지 기준 페이지 수)
Fig. 3. Comparison of LLM Context Sizes (the numbers 

in parentheses are approximately the number of 
pages based on A4 paper)

그림 3은 상용 LLM 문맥 크기를 비교한 그래프이다. 앤트

로픽의 클로드 3 소네트는 20만 개 토큰, Open AI의 GPT-4 

Turbo는 12만 8,000개 토큰의 문맥을 지원한다. 현재 상용

화된 여러 모델은 문맥 크기가 비교적 큰 편이지만, 대형 

LLM 이외에도 최근 많은 연구가 이루어지고 있는 소형 언어 

모델(sLLM; small Large Language Models)은 여전히 문

맥 크기가 작은 경우가 많다[12]. 예를 들어, 메타의 LLaMa3

는 약 8,000개의 토큰으로 문맥 크기가 제한되어 있다. 모델

이 클수록 비용이 많이 들기 때문에 모델 자체가 작은 환경에

서는 문맥 크기를 확대하기 어렵다. 

문맥 크기의 제한으로 인해, 식 (1)에서 설명한 바와 같이 

전체 질문을 적절한 크기의 청크로 나누어 분석해야 한다. 이

후 식 (2)를 사용하여 각 청크에 포함될 수 있는 최대 질문 수

를 계산할 필요성이 있다.

  ×
 ×   (2)

식 (2)에서 C는 LLM의 최대 문맥 크기를, w는 질문 하나

당 평균 단어 수를, t는 평균 단어당 토큰 수를 의미한다. 실

제로 사용할 수 있는 문맥 크기는 LLM의 최대 문맥 크기에 

명령이나 요청 등의 보조 프롬프트를 고려한 가중치를 곱하

여 계산한다. 그런 다음, 계산된 문맥 크기를 각 질문의 평균 

토큰 수로 나누고 내림하여 정수로 표현한다. 식 (2)를 통해 

LLM의 문맥 크기를 초과하지 않도록 조정할 수 있다.

그러나 하나의 를 c개의 청크로 분할하면 K개의 카테고

리를 생성할 수 없다. 예를 들어 c = 3, K = 3일 때, 은 

‘Order’, ‘Menu’, ‘Cafeteria’ 카테고리로 분류되고, 는 

‘Menu’, ‘Service’, ‘Payment’ 카테고리로 분류되고, 은 

‘Product’, ‘Cafeteria’, ‘Service’ 카테고리로 분류되었다고 가

정하면, 이를 다시 3개의 카테고리로 통합할 방법이 필요하다. 

본 논문에서는 부터 까지 분류된 ‘Order’, ‘Menu’, 

‘Cafeteria’, ‘Payment’, ‘Product’, ‘Service’ 카테고리를 

모아서, LLM을 사용해 6개의 카테고리를 포괄할 수 있는 3

개의 카테고리를 다시 생성한다. 이러한 방법을 통해 수식 (1)

처럼 전체 문서 D를 청크로 분할하더라도 정확히 K개의 카테

고리를 생성할 수 있다.

3-3 계층 구조화 

본 연구에서는 질문 데이터를 k개의 카테고리로 분류하는 

것에서 나아가, 각 카테고리 간의 관계를 고려하여 계층 구조

로 표현한다. 이를 통해 질문 간의 구조적인 특성을 파악할 

수 있어 상위 수준에서의 이해를 도모할 수 있다[2].

그림 4. 계층 구조화를 위한 두 가지 접근 방식

Fig. 4. Two approaches to hierarchical structure

본 논문에서는 그림 4에 제시된 두 가지 접근 방식을 사용

해 계층 구조화를 검토하였다. 그림 4(a)는 분석할 질문의 수

가 많지 않아 전체 문서가 LLM 문맥에 한 번에 들어갈 수 있

을 때 적합한 트리 구조로, 전체 질문을 k개의 카테고리로 분

할하고 이를 다시 k개로 분할하는 작업을 반복하는 Top- 

down 방식이다. 질문을 카테고리로 분류할 때마다 전체 문서

를 다시 분석해야 하기 때문에 트리 구조를 생성하는 계산 복

잡도가 높다. 또한 구조를 k = 2에서 k = 3으로 변경할 경우, 

하위 단계에서 카테고리를 재분류해야 하므로 다양한 조건에
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서 활용하기 어렵다는 단점도 있다.

그림 4(b)는 전체 문서 D를 많은 수의 카테고리로 분류하

고, 올라가면서 상위 개념의 카테고리 수로 축소해 루트 노드

에서 k개의 카테고리가 생성될 때까지 과정을 반복하는 

Bottom-up 방식이다. 예를 들어, k = 2인 Top-Down 방식

의 트리 구조를 생성하기 위해 처음에 문서 전체를 8개의 카

테고리로 분할하고, 그다음 4개로 합쳐지고 마지막으로 2개

로 합치는 방법으로 2개씩 분할되는 트리 구조를 생성할 수 

있다. Bottom-up 방식은 처음에 많은 카테고리로 세분화하

고, 전체 문서가 아닌 카테고리를 줄이는 과정에서 LLM을 사

용하기 때문에 전체 문서를 매번 카테고리로 분할하는 

Top-Down 방식에 비해 계산 복잡도가 매우 작은 장점이 있

다. 다만 Top-Down 방식은 원하는 높이만큼 트리를 생성할 

수 있으나, Bottom-up 방식은 데이터가 적을 때 성할 수 있

는 트리의 깊이가 제한된다는 단점이 있다.

3-4 분별 프롬프트 학습

계층 구조화를 통해 전체 문서 D를 어떤 카테고리로 분할

할지 결정한 후 전체 질문 각각이 어느 카테고리에 해당하는

지 분류해야 한다. 이를 통해 특정 카테고리에 해당하는 질문

들을 검색할 수 있다. 질문의 의도를 파악해 어떤 카테고리에 

해당하는지 분류하기 위해 딥러닝 기반의 BERT 알고리즘이 

널리 사용되어 좋은 연구 성과를 나타내었다. 그러나 딥러닝 

알고리즘은 복잡한 사전 훈련과 미세 조정이 필요하다는 단

점이 있다[4]. 

최근 Chat GPT와 같은 대형 언어 모델(LLM; Large 

Language Models)의 발전으로 대규모 데이터의 효과적인 

분석과 관리가 용이해졌다[13]-[15]. 특히 LLM과의 상호

작용을 위한 프롬프트 엔지니어링에 대한 연구가 활발히 진

행되고 있다[16]-[19]. 주어진 예시 없이 문장을 분류하는 

제로샷(zero-shot) 프롬프트 학습은 성능이 저조하여 이를 

개선하기 위한 다양한 학습 방법이 연구되고 있다. 원샷

(One-shot) 프롬프트 학습은 하나의 예시만 제공해 모델이 

주어진 문맥을 이해하도록 하는 방법이며, 퓨샷(few-shot) 

프롬프트 학습은 소수의 예시를 제공해 학습 성능을 향상시

키는 방법이다[16]. 

본 논문에서는 기존의 퓨샷 프롬프트 학습을 확장해 분별 

가능한 정보를 포함하는 새로운 방법을 제안한다.

그림 5는 제로샷 프롬프트와 제안된 분별 프롬프트 학습 

방법을 통해 질문을 카테고리로 분류하는 과정을 비교하여 

나타낸다. 제로샷 프롬프트는 질문과 k개의 카테고리 명, 

JSON 출력 형식으로 구성되어 있다. LLM은 질문과 목적, 출

력 양식을 이해하고 가장 적합한 카테고리를 결정한다. 이러

한 제로샷 프롬프트는 각 카테고리의 의미를 다른 카테고리

와 비교할 수 있는 비교 정보가 충분하지 않기 때문에 카테고

리 분류 성능이 떨어질 수 있다. 

그림 5. 제안하는 분별 프롬프트 학습 

Fig. 5. The proposed discriminative prompt learning

제안하는 분별 프롬프트는 분류할 k개의 카테고리 명뿐만 

아니라 분류할 카테고리가 분별 가능하도록 카테고리에 대한 

구체적인 정의와 예시 문장으로 구성되어 있다. 이러한 프롬

프트는 LLM을 이용해 자동으로 생성하거나 사람에 의한 수

동으로 생성할 수 있다. 프롬프트를 자동으로 생성할 때 카테

고리가 서로 명확하게 구분되도록 요청해야 한다. 예를 들어, 

프롬프트에 “k개의 카테고리가 명확하게 구분되도록 정의를 

내려주세요.”라는 지시 사항을 포함시키면 LLM은 각각의 카

테고리 의미가 명확히 구분되도록 카테고리 정의와 관련 예

시를 생성시킨다. 

분별 프롬프트 학습의 핵심은 분류할 클래스에 대한 명확

한 정의를 통해 각각의 클래스에 대한 범위를 명시적으로 제

시하는 것이다. 이를 통해 내부적으로 긍정 정보와 부정 정보, 

즉 클래스에 해당하는 정보와 해당하지 않는 정보를 사용해 

카테고리 인식 능력을 향상시킬 수 있다. 본 논문에서는 공개

용 데이터셋을 이용한 실험을 통해 제안하는 분별 프롬프트 

학습으로 분류 성능 어느 정도 향상되는지 실험적으로 제시

하고자 한다.

Ⅳ. 실험 및 분석

4-1 실험 데이터셋

본 실험에서는 AI 허브에서 제공하는 ‘소상공인 고객 주문 

질의-응답 텍스트’ 데이터셋을 활용해 제안하는 알고리즘의 

성능을 평가하였다. 이 데이터셋은 무인 상점 서비스 운영 시 

발생할 수 있는 다양한 상황에서의 고객 질문과 그에 따른 답

변 14만 건으로 구성되어 있으며, 음식점, 슈퍼, 카페 등 14

개의 상황별 데이터셋으로 분류되어 있다. 데이터셋은 질의-

응답을 이루는 문장을 포함하고 있으며, 대화 순번, 화자 구

분, QA 구분, 감성 구분, 상점 카테고리, 질문 의도, 개체명으

로 구성되어 있다. 본 실험에서는 사용자의 질문에 대한 의도

를 파악하는 데 중점을 두고 있으므로, 질문(Q)과 의도만을 

추출하여 사용한다. 
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Field Experimental Contents  Sessions

Size of Chunk
Relationship between number of 
questions and number of kokens

4-2

Hierarchical 
Classification

k=2, 3 Hierarchical Classification 
using the Top-down method

4-3

k=2 Hierarchical Classification 
using the Bottom-up method

4-3

Discriminative
Prompt 
Learning

Automatic and Designated 
Category Classification

4-4

Discriminative Prompt Learning 4-4

표 1. 실험 내용

Table 1. Experimental contents

본 논문에서는 표 1에 명시된 다섯 가지 기초 실험을 수행

하였으며, 모든 실험은 Gemini-1.0-pro API를 사용해 진행

되었다. 실험 1에서는 문맥 크기에 따른 최적의 질문 수를 도

출하기 위해 질문 수와 토큰 수의 관계를 분석하였다. 실험 2

와 실험 3은 Top-down 방식과 Bottom-up 방식에 따른 계

층 구조화 특성에 관한 실험을 진행하고, k가 2일 때, 3일 때

의 계층 구조도 비교하였다. 실험 4에서는 자동 카테고리 분

류가 올바르게 수행되었는지 검증하기 위해 데이터셋의 원문 

의도와 제안하는 방법으로 생성된 카테고리를 비교 분석하였

다. 마지막으로, 실험 5에서는 분별 프롬프트 학습의 효과성

을 검증하기 위해 인식률을 계산하고, 성능을 개선하는 실험

을 수행하였다. 

4-2 질문 수와 토큰 수의 관계

표 2. 질문 수와 토큰 수의 관계

Table 2. Relationship between number of questions and 
number of tokens

Number of 
questions

Number of 
tokens

Number of tokens 
per question

500 7683 15.37

600 9219 15.37

700 10986 15.69

800 12344 15.43

900 14025 15.58

1000 15570 15.57

1100 17165 15.60

1200 18570 15.47

1300 20168 15.51

1400 21719 15.51

1500 23268 15.51

첫 번째 실험에서는 최적의 질문 수를 도출하기 위해 질문 

수와 토큰 수의 관계를 분석하였다. 이 실험을 통해 LLM을 

사용하여 문서를 분석할 때, 한 번에 분석할 수 있는 질문 수

를 파악할 수 있다. 표 2의 결과를 보면, 보통 질문 하나당 16

개의 토큰으로 이루어져 있음을 알 수 있다. 실험에서 LLM의 

문맥 크기는 8,000 이기 때문에 전체 질문을 500개씩 분할하

였다. 나머지 토큰 313개(8000-7687)는 프롬프트 학습에 

사용할 수 있다. 

4-3  Top-down, Bottom-up

그림 6. Top-down 방식을 이용한 k=2 계층 구조 분류

Fig. 6. k=2 hierarchical classification using the Top-down 
method

그림 6은 질문 1522개를 Top-Down 방식으로 계층구조

를 생성한 결과이다. 각 노드는 카테고리 명, 분류된 질문 개

수와 두 개의 비율 값으로 구성되어 있다. 첫 번째 비율은 전

체 질문에서 해당 카테고리 질문 수의 비율이고, 두 번째 비

율은 부모 노드의 카테고리 질문에서 해당하는 질문 수의 비

율을 의미한다. 전체 질문은 주문과(864개, 56.75%) 정보로

(858, 43.24%) 분할되었다. 그리고 주문은 다시 주문과(636

개, 73.61%) 메뉴로(228개, 26.39%) 분할되었다. 즉 주문 

관련 질문의 많음을 의미한다. 주문 관련 질문은 전체 질문에

서는 41.79%(636/1522) 비율이고, 메뉴가 차지하는 비율은 

14.98%(228/1522)이다. 

그림 6과 그림 7은 Top-down 방식을 사용하여 k=2와 

k=3의 차이점을 비교 분석한 결과를 보여준다. 카테고리 수

가 적으면 카테고리 간 구분이 명확하지 않을 수 있다. 예를 

들어 주문과 메뉴 두 개의 카테고리로 나눌 경우, “~~메뉴 

주문할 수 있나요?”는 주문 카테고리에 속하기도 하지만 메

뉴 카테고리에도 속할 수 있다. k 값이 작은 경우 카테고리 경

계가 명확하지 않을 수 있다. 반면 k 값이 크면 카테고리가 세

부적으로 나누어지고 깊이도 증가하여 계층구조가 커진다. 따

라서 k 값을 조정하여 더 세부적으로 카테고리를 나누는 것이 

효과적임을 알 수 있다. 
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그림 7. Top-down 방식을 이용한 k=3 계층 구조 분류

Fig. 7. k=3 hierarchical classification using the Top-down 
method

Bottom-up 방식에서는 데이터를 서브 셋으로 나누어 개

별적으로 카테고리를 분류하고 이를 서브 셋의 결과를 모아

서 상위 개념으로 재분류하는 과정이 필요함을 이전 장에서 

설명했다. 이를 위해 1,522개의 질문을 약 500개씩 나누어 3

개의 서브 셋으로 나누었다. k = 2일 때 각 서브 셋에 속한 질

문을 두 개의 카테고리로 분류함을 의미한다. 이를 위해 

Bottom-up 방식으로 카테고리를 8개, 4개, 2개로 축소하여 

전체 질문에 대한 계층 구조를 생성했다. 각 서브 셋에서 분

류된 카테고리가 모두 다르기 때문에, 최종적으로 두 개의 클

러스터를 통해 서브 셋의 계층 구조를 통합하여 모든 질문을 

분류하였다.

그림 8. Bottom-up 방식을 이용한 k=2 계층 구조 분류

Fig. 8. k=2 hierarchical classification using the Bottom-up 
method

그림 8은 k=2 실험 결과에 따른 계층 구조를 보여준다. 전

체 질문은 크게 ‘주문’과 ‘매장’ 두 가지 카테고리로 나누어졌

다. 그리고 1,522개의 질문 중 ‘주문’ 카테고리에는 1,215개, 

‘매장’ 카테고리에는 307개이다. 트리의 깊이가 깊어지면서 

카테고리가 점점 더 세분화되어 각 질문을 보다 구체적으로 

분류하고 있다.

표 3은 그림 8의 계층 구조에서 최상의 카테고리 융합 결

과를 나타낸다. ‘주문’과 ‘매장’ 카테고리가 각 서브 셋의 어느 

카테고리를 포함하고 있는지 표 3을 통해 확인할 수 있다. ‘주

문’ 카테고리는 ‘주문’, ‘주문-배달’, ‘주문-메뉴’와 같이 주로 

주문과 관련된 정보로 구성되어 있다. ‘매장’ 카테고리는 ‘매

장’, ‘메뉴-구성’, ‘매장-배달’과 같이 매장에 관한 질문이 주

를 이룬다. 

Category1(questions) Category2(questions)

Set1 Order(403) Store(97)

Set2 Order-Delivery(338) Menu-Composition(162)

Set3 Order-Menu(388) Store-Delivery(134)

표 3. 카테고리 융합 결과

Table 3. Category convergence

제안하는 방법을 사용해 자동으로 카테고리 계층 구조를 

생성할 때 부정확한 카테고리가 생성될 수 있다. 가장 대표적

인 경우는 불필요한 ‘기타’ 카테고리 생성이다. 현재 분류할 

질문들이 너무 다양한 분야의 질문으로 구성되어 있을 때 발

생한다. 예를 들어, “현재 진행 중인 프로모션이 무엇인가

요?”와 같은 질문은 초기에 ‘기타’로 분류되었지만, 세부 분석

을 통해 ‘프로모션’ 카테고리로 재분류된다.

모든 질문은 하나의 카테고리로 명확히 분류되지만. 어떤 

질문은 의미상으로 여러 카테고리에 속할 수 있다. 예를 들어, 

“특정 메뉴를 주문할 수 있나요?”라는 질문은 ‘메뉴’와 ‘주문’ 

카테고리 모두에 해당할 수 있다. 이 질문은 고객이 특정 메

뉴의 존재 여부를 묻는 동시에, 그 메뉴를 실제로 주문할 수 

있는지에 대한 정보를 원하기 때문에 유사한 카테고리가 계

층을 달리해 생성될 수 있다. 또 다른 예로, “특정 메뉴의 가

격은 얼마인가요?”와 “특정 메뉴를 주문할 때 추가 요금이 발

생하나요?”는 모두 메뉴와 관련된 질문이지만, 하나는 가격

에, 다른 하나는 주문과 관련된 추가 비용에 관한 질문이 될 

수 있다. 향후 이러한 문제는 전체 대화상에서 문맥을 파악해 

정확히 분류할 수 있는 방법에 대한 연구가 필요하다.

4-4 분별 프롬프트 학습에 대한 효과성 검증

제안 방법의 효과성을 검증하기 위해 두 가지 실험을 진행

하였다. 첫 번째 실험에서는 계층 구조를 구축하는 과정에서 

카테고리 분류 성능을 검증하였다. 표 4에는 동일한 데이터셋

에 대해 카테고리의 자동 분류 결과와 지정 분류 결과를 비교 

분석한 내용을 제시하였다.
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Category 
Classification

Category

Automatic 
(depth=2)

k=2
(8 EA)

Order, Reservation, Menu, Additional 
Option, Store, etc., Delivery, Operation

k=3
(27 EA)

Order Change, Order Cancellation, 
Calculation, Menu Configuration, Price, 
Other, Calculation, Coupon, Discount, 
Business hours, Location, Store, 
Additional Options, Packaging, Service, 
Delivery, Delivery Cost, Group Order, 
Configuration Change, Origin, Allergy, 
Stock, Side Menu, Extra Menu, Set 
Menu

Designated
(18EA)

Payment Receipt, Store Information, 
Membership Usage, Shipping Method, 
Shipping Cost, Shipping Error, 
Reservation Method, Reservation 
Cancellation, Product Price, Product 
Composition, Material, Origin,  
Inventory, Product Recommendation, 
Product Quality, Order, Change Order, 
Withdraw Order

표 4. 자동 분류와 지정 분류의 비교

Table 4. Comparison of automatic and designated 
category classification

 자동 분류는 제안 방법을 의미하며, 지정 분류는 원본 데

이터셋에 매핑된 카테고리를 나타낸다. 자동 분류는 깊이가 2

일 때 k가 2인 경우와 k가 3인 경우로 나누어 정리하였으며, 

각각 8개와 27개의 카테고리로 분류되었다. 이를 통해 k 값 

설정에 따라 계층 구조 분류의 정확성과 세분화 수준이 달라

짐을 알 수 있다.

자동 분류와 지정 분류를 비교 분석한 결과, 일부 형태가 

약간 변형되거나 의미는 유지한 채 카테고리 명이 변경된 경

우도 있었다. 예를 들어, 지정 분류에서 ‘제품 구성’이 자동 분

류에서는 ‘메뉴 구성’으로 변경된 경우가 있었으나, 전체적으

로 볼 때 지정 분류와 거의 유사하다는 점을 알 수 있다.

두 번째 실험에서는 LLM의 질문 의도 분석 능력을 검증하

기 위해 LLM이 분류한 카테고리와 실제 데이터셋의 카테고

리를 비교하여 인식률을 계산하였다. 

 SG Before/after DPL DPL + SG

78.10 % 81.52 % 91.59 % 97.75 %

표 5. SG, DPL, 및 DPL+SG 적용에 따른 인식률 비교

Table 5. Comparison of recognition rates by application of 
SG, DPL, and DPE+SM

표 5는 SG(Similarity Grouping) 전후, DPL, 그리고 DPL

과 SG를 함께 적용한 방식의 인식률(%)을 비교한 결과를 보

여준다. SG는 유사한 카테고리 개념을 그룹화한 것이며, 

DPL은 분별 프롬프트 학습을 의미한다.  

특정 카테고리는 ‘매장 구조’와 ‘매장 시설’처럼 사람이 보

기에도 두 카테고리의 의미가 모호한 경우가 존재한다. 효율

적인 카테고리 분류를 위해 유사한 개념을 가진 카테고리를 

하나로 통합하였으며, 그 결과는 표 6에 나타냈다.

표 6. SG 적용 예시

Table 6. SG application example

Group Category

Change order Change Purchase, change order

Product 
Composition

Product Composition, Product General

Inventory
Product Stock Request, Inventory, 
Inventory Check

Store 
Information

Store Structure, Store Facilities, Store Use, 
Store Confirmation, Store Information

etc.

Payment Receipt Request, Membership Usage 
Request, Shipping Method, Shipping Cost, 
Shipping Error, Reservation Method, 
Reservation Cancellation, Product Price, 
Material, Origin, Product Recommendation, 
Product Quality, Order, Product Cancellation

 예를 들어, ‘매장 구조’와 ‘매장 시설’은 의미가 중복되며, 

‘매장 이용’, ‘매장 확인’, ‘매장 정보’에 포함된 질문의 내용이 

유사하므로, 이를 ‘매장 정보’라는 하나의 포괄적인 카테고리

로 그룹화할 수 있다. 또한, ‘제품 구성’과 ‘제품 일반’ 카테고

리는 모두 제품의 일반적인 특성과 관련이 있어, 질문 수가 

더 많은 ‘제품 구성’ 카테고리로 통합하였다. 실험 결과, 기존

의 25개 카테고리가 18개로 줄었으며, 표 5에서 볼 수 있듯

이, 분류 성능은 SG를 적용하기 전보다 3.42% 향상된 

81.52%로 나타났다. 

성능 향상을 위한 또 다른 방법으로 DPL을 적용하였다. 카

테고리 분류를 요청할 때, 각 카테고리를 명확하게 구분하기 

위한 지시 사항과 함께 카테고리 정의 및 5개의 예시 문을 제

공하였다. 표 5의 결과에 따르면, DPL을 적용한 방식은 SG

를 적용한 방식보다 10.07% 향상된 91.59%의 인식률을 보

였다. 이는 DPL이 카테고리 분류에 효과적이며, 성능 개선에 

충분히 기여한다는 점을 보여준다.

성능 개선을 위해 DPL과 SG를 함께 적용하였다. 표 5의 

결과에 따르면, 인식률은 97.75%로, SG를 적용했을 때보다 

16.23%, DPL을 적용했을 때보다 19.65% 향상되었다. 각각

의 방식을 개별적으로 적용하는 것보다 두 방식을 함께 적용

했을 때 LLM의 질문 의도 분류 성능이 크게 향상된다는 것을 

알 수 있다. 그림 9의 혼동 행렬을 보면, 대부분의 카테고리는 

올바르게 분류되었지만, 일부 카테고리는 예측이 어렵거나 유

사한 다른 카테고리로 잘못 분류된 경우가 있었다. 예를 들어, 

‘제품 구성’ 카테고리에 속하는 9,240개의 질문은 정확하게 

예측되었지만, 일부 질문은 ‘제품 소재’나 ‘제품 주문’ 등의 카

테고리로 잘못 분류되었다. 이는 문맥적으로 유사한 카테고리 

간의 혼동에서 비롯된 결과로 볼 수 있다.
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그림 9. 제안 방법의 효율성 분석을 위한 혼동 행렬

Fig. 9. Confusion matrix for efficiency analysis of the 
proposed method

Ⅴ. 결  론 

본 연구에서는 LLM을 활용하여 고객의 다양한 질문 데이

터를 카테고리로 분류하고, 이를 계층 구조로 표현하여 직관

적으로 이해할 수 있는 시각화 방법을 제안하였다. 기존 딥러

닝 기반 연구의 한계를 극복하고, 향상된 프롬프트 학습을 통

해 보다 정확한 카테고리 분류가 가능함을 검증하였다. 이러

한 접근 방식은 기업이 고객의 요구 사항을 정확하게 파악하

고 신속하게 대응하는 전략을 수립하는 데 기여할 수 있을 것

이다.

특히 제안 방법은 LLM을 활용하여 질문 데이터를 자동으

로 분류하고, 계층 구조를 통해 질문 간의 관계를 명확히 파

악할 수 있도록 한다. 이를 통해 대규모 데이터의 복잡성을 

줄여, 사용자는 데이터를 보다 구조적으로 이해할 수 있다.

제안 방법의 효과성을 입증하기 위한 실험에서는 카테고리 

분류 성능을 평가하고자 카테고리 인식률을 계산하였다. 각 

카테고리의 명확한 정의와 예시 문장을 프롬프트로 생성하는 

분별 프롬프트 학습을 적용한 방법은 기존 방법의 78.10%에 

비해 카테고리 분류 성능이 91.59%로 향상되었다. 더 나아

가, 분별 프롬프트 학습과 유사 개념 그룹화 방법을 함께 적

용한 결과, 성능은 97.75%로 개선되었다.

제안 방법은 기업이 고객의 요구사항을 효과적으로 파악하

고, 이를 기반으로 전략적 의사 결정을 지원하는 데 기여할 

수 있다. 그러나, 제안 방법은 특정 데이터셋을 중심으로 입증

되었기 때문에 여러 도메인에서의 일반화 가능성을 추가적으

로 검증하고, RAG(Retrieval-Augmented Generation) 방

식을 활용하여 다양한 텍스트 데이터를 효과적으로 분류할 

수 있는 연구를 진행할 예정이다.
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