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[요    약] 

기존 청킹 방법은 각 청크를 독립적으로 처리하므로, 소설이나 대본 등 장기 의존성을 지닌 서사 데이터 분할 시 필수 문맥이 누

락되는 한계가 있다. 이를 완화하기 위해 본 연구는 현재 청크의 이해에 필요한 과거 문맥을 선택적으로 요약 및 결합하는 순차적 

문맥 주입 기반 청킹 기법을 제안한다. NarrativeQA 데이터셋 실험 결과, 제안 방법은 모든 설정에서 기존 방식보다 높은 Context 
Recall을 기록하며 적은 수의 검색 결과만으로도 정답 생성에 필요한 정보를 효과적으로 확보함을 확인하였다. 다만 본 연구는 제

한된 데이터 규모에서 수행되었으므로, 향후 다양한 데이터셋을 통해 일반화 성능을 검증함으로써 제안 방법의 신뢰성과 실용성

을 더욱 높일 수 있을 것으로 기대된다.
  
[Abstract] 

Conventional chunking methods process each chunk independently, causing essential context to be omitted when segmenting 
narrative data with long-range dependencies, such as novels or screenplays. Therefore, this study proposes a sequential context 
injection–based chunking method that selectively summarizes and integrates past context necessary for understanding the current 
chunk. Experimental results on the NarrativeQA dataset show that the proposed method achieves higher context recall than 
existing approaches across all settings, effectively securing the information required for answer generation with fewer retrieved 
chunks. Although this study was conducted on a limited data scale, future studies should validate generalizability across diverse 
datasets to further enhance the reliability and practical applicability of the proposed method.
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Ⅰ. 서  론

최근 대규모 언어 모델(Large Language Models, LLM)

은 방대한 사전 학습을 기반으로 다양한 분야에서 뛰어난 성

능을 보이고 있다[1]. 그러나 LLM은 학습 데이터에 포함되

지 않은 최신 정보를 반영하기 어렵고, 혹은 학습 데이터에 

포함된 오정보나 편향 등으로 인해 사실에 근거하지 않은 출

력을 생성하는 환각 문제가 존재한다[2]. 이러한 한계를 보완

하기 위해 외부 지식베이스에서 관련 정보를 검색해 모델 입

력으로 제공하는 검색 증강 생성(Retrieval-Augmented 

Generation, RAG)이 오류를 줄이고 정확도와 신뢰성을 향

상시키기 위한 핵심 기술로 자리 잡고 있다[3],[4].

RAG는 LLM의 문맥 길이 제한을 고려하고 정보 과잉으로 

인한 성능 저하를 방지하기 위해, 문서를 처리 가능한 단위로 

분할하는 과정이 필수적이다. 이 과정에서 청킹(Chunking)

은 원본 문서를 적절한 크기와 의미 단위로 재구성하는 역할

을 수행하며, 이는 검색 단계의 정확도뿐만 아니라 최종 생성 

결과의 품질에도 중요한 영향을 미치는 핵심적인 전처리 기

술로 작용한다[5],[6].

그러나 현재 널리 사용되는 기존의 청킹 방식은 문서 전반

에 걸쳐 의미가 축적되는 서사적 데이터의 특성을 충분히 반

영하지 못한다는 점에 한계가 있다. 소설이나 시나리오 등과 

같은 서사 데이터는 사건과 인물 관계가 긴밀히 연결된 장기 

의존성을 가지는데, 기존 방식은 주체나 시점 등의 필수 문맥

을 단절시켜 식별 정보를 누락시킨다[7]. 이를 보완하기 위해 

검색 수를 증가시키는 방법도 고려될 수 있으나, 문맥 자체가 

결여된 청크는 검색 양을 늘려도 올바른 정보를 제공하지 못

할 가능성이 높으며, 오히려 불필요한 정보의 과부하로 인해 

연산 비용 증가와 LLM의 추론 품질을 저하시킬 수 있다.

최근에는 이러한 한계를 극복하기 위해 문서 전체를 참조

하여 각 청크에 문맥을 부여하는 전역적 문맥 보강 기법들이 

제안되고 있다[8]. 다만 이 방식은 문맥 생성 과정에서 문서 

전체를 반복적으로 참조해야 하므로, 긴 문서에서는 연산 비

용과 지연이 증가할 수 있다. 따라서 본 연구는 서사 데이터

의 순차적 전개 특성을 반영하여, 현재 청크 이전의 문맥 중 

해당 청크의 이해에 실제로 기여하는 정보만을 선택적으로 

활용하는 순차적 문맥 주입 기반 접근을 제안한다. 이는 문서 

전체를 반복적으로 참조하지 않으면서도 시간적 흐름과 인과

적 연결성을 보존하여, 각 청크가 검색 단계에서 충분히 식별 

가능하고 독립적으로 해석 가능한 형태를 갖도록 하는 것을 

목표로 한다.

Ⅱ. 관련 연구

RAG는 외부 지식 소스에 기반하여 사실적 근거를 바탕으

로 대규모 언어 모델의 응답 정확성을 향상시키는 중요한 접

근 방식이다[9]. 이 과정에서 청킹은 문서를 임베딩 모델을 

통해 벡터 표현으로 변환하기 위한 전처리 단계로서, 원본 문

서를 적절한 단위로 분할하는 역할을 수행한다. 적절한 청킹

은 불필요한 노이즈를 줄이고 문맥 정보를 보존함으로써, 검

색 단계의 성능과 최종 생성 결과의 품질에 중요한 영향을 미

친다[9],[10].

대표적으로 사용되는 청킹 방법으로는 고정 길이 분할 청킹

(Fixed-size Chunking), 재귀적 청킹(Recursive Chunking), 

의미론적 청킹(Semantic Chunking) 등이 있다. 고정 길이 

분할 청킹은 텍스트를 일정한 크기의 청크로 분할하는 가장 

단순한 방식이지만, 문장이 임의로 분리되어 의미 손실이 발

생할 수 있다는 한계를 가진다[11].

재귀적 문자 기반 청킹은 문단, 문장, 단어와 같이 사전에 

정의된 구분자를 단계적으로 적용하여 텍스트의 구조를 최대

한 유지하며 분할하는 데 중점을 둔다[12]. 그러나 분할 기준

이 의미적 단위가 아닌 기호나 분량에 기반하기 때문에, 서사

적 문맥이 중간에 단절될 가능성이 존재한다.

의미론적 청킹은 문장 간 의미 유사도를 측정하여 의미나 문

맥이 유사한 문장들을 하나의 청크로 묶는 방식으로[12], 텍스

트 내의 의미 변화 지점을 중심으로 분할할 수 있다는 장점이 

있다. 다만 문서 전체에 걸쳐 축적되는 장기적인 문맥이나 서

사적 인과 구조를 충분히 반영하기에는 한계가 있다[13]. 

이러한 기존 청킹 방식의 한계는 인물 관계와 사건의 인과 

구조가 문서 전반에 걸쳐 장기적으로 연결되는 서사 데이터

에서 더욱 두드러진다. 대표적인 서사 데이터 벤치마크인 

NarrativeQA[14]가 보여주듯, 소설이나 영화 대본과 같은 

문서는 단순한 사실 검색이 아니라 문서 전반에 분산된 단서

를 종합적으로 연결해야만 올바른 추론이 가능하다.

최근에는 이러한 문맥 정보 부족 문제를 해결하기 위해 문

서 전체를 참조하여 각 청크에 문맥을 부여하는 전역적 문맥 

보강 기법[8]이나, 검색 성능 향상을 위해 LLM을 활용하여 

내용이 변화하는 지점을 탐지하고 청크를 동적으로 분할하는 

기법이 제안되었다[15]. 또한, 검색된 개별 청크의 연관성을 

LLM으로 직접 평가하여 불필요한 노이즈를 필터링하는 기법

[16] 등 다양한 접근법이 활발히 연구되고 있다. 그러나 이러

한 방식들은 문맥 생성 및 분할 과정에서 문서 전체의 반복적

인 참조나 방대한 LLM 추론 연산을 필요로 하므로 비용과 처

리 시간이 증가한다. 따라서 서사 데이터를 효율적으로 처리

하기 위해서는 고비용의 전역 참조나 복잡한 동적 분할보다

는 각 청크가 검색 단계에서 충분히 식별 가능하고 이해에 필

요한 핵심 정보를 포함하도록 설계하는 효율적인 접근이 필

요하다. 

이에 본 연구는 검색 성능 향상을 위해 높은 연산 비용과 

처리 시간을 요구하는 기존의 방식과 달리, 서사의 순차적 흐

름에 기반하여 현재 청크 이해에 직결되는 과거 문맥만을 선

택적으로 반영하는 접근법을 통해 연산 비용을 최소화하면서

도 서사적 인과관계를 보존할 수 있다는 점에서 기존 방법들

과 차별성을 가진다.
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Ⅲ. 제안하는 방법

본 연구는 서사 구조를 가진 문서의 청킹 과정에서 발생할 

수 있는 문제를 개선하기 위해 순차적 문맥 주입 기반의 청킹 

을 제안한다. 기존 RAG 방법은 긴 문서를 고정된 단위로 분

할하여 독립적인 청크로 처리하는 경우가 많으며, 이로 인해 

청크 간의 연결성이 약화되어 서사 데이터에서 중요한 정보

가 충분히 반영되지 않을 수 있다. 그 결과, 정답 생성에 필요

한 청크가 누락되거나 관련도가 낮은 청크가 선택될 가능성

이 존재한다. 이에 본 연구는 각 청크가 현재 청크 이전의 문

맥을 포함하도록 설계함으로써, 서사의 흐름을 보다 안정적으

로 반영하고자 한다.

3-1 순차적 문맥 주입 기반 청킹

청킹 과정에서 현재 청크에 필요한 선행 문맥을 선택적으로 

수집하고, 요약하여 결합하는 절차로 구성된다. 먼저 전체 문

서를 Recursive Chunking을 사용해 개의 기본 청크 집합  c c  cn로 분할한다. 이후 시점 의 청크 를 처리

할 때, 이전 단계에서 분할된 과거 청크들 cc  ct중
에서 현재 청크 와 가장 유사한 상위  개의 청크를 선별

하여 집합 를 구성한다. 

이렇게 선택된 는 현재 청크의 이해에 필요한 핵심만 남기

기 위해 LLM을 통해 로 요약되며, 이를 최종적으로 원본 청크 와 결합하여 문맥이 보강된 청크 를 생성한다. 이렇게 생성

된 문맥이 보강된 청크들의 전체 집합은  scscscn
와 같이 정의된다. 

결과적으로 각 청크는 해당 시점을 이해하는 데 필요한 문

맥 정보를 함께 포함하게 되며, 그림 1은 과거 청크 집합으로

부터 관련 문맥을 선택하고 요약하여 현재 청크와 결합하는 

전체 과정을 보여준다.

그림 1. 제안하는 방법

Fig. 1. The proposed method

3-2 프롬프트 설계 및 데이터 처리

제안하는 방법에서의 핵심은 문맥 요약 단계는 LLM이 현

재 청크와 과거 문맥 사이의 핵심 연결 정보를 간결하게 추출

하는 데 목적이 있다. 이를 위해 본 연구에서는 표 1에 제시한 

프롬프트를 사용하여, 단순한 정보 나열보다 현재 청크를 이

해하는 데 기여하는 서사적 단서인 인물, 사건, 배경 등을 중

심으로 요약이 생성되도록 한다. 또한 검색된 문맥이 현재 청

크와 충분히 관련되지 않은 경우에는 “No relevant 

information”을 반환하도록 설계하여, 불필요한 문맥 주입으

로 인한 오류 및 노이즈를 최소화하였다.

Content 

You are an expert in narrative flow analysis.

[Retrieved Past Context]

[Current Chunk]

Based on the retrieved past context, summarize key information 
helpful for understanding the current chunk in 1–2 sentences. If not 
relevant, output “No relevant information”.

표 1. 문맥 요약 생성을 위한 프롬프트

Table 1. Prompt for context-aware summary generation

위 프롬프트를 적용한 예시는 표 2에 제시한다. 문맥 정보

가 결여된 원본 청크에 선행 사건 정보가 요약되어 주입됨으

로써, 개별 청크가 보다 독립적으로 해석 가능한 형태로 변환

되는 과정을 확인할 수 있다.

Stage Content

Original

NICK: I’m talking personal, private stuff. The stuff 
that nobody on earth is supposed to hear, I hear that 
stuff! You know what I’m saying, man? I can hear 
what women think.

MORGAN: Can you? Good, ’cause that’s not a talent 
a lot of guys have these days.

NICK: Oh, you don’t believe me, huh? You want me 
to prove it?

NICK (O.S.): See this attorney coming toward us?

MORGAN (O.S.): Yeah.

Summary

In the previous scenes, Nick recounts a humorous 
incident where he accidentally electrocuted himself 
while trying on women’s products, which resulted in 
him gaining the ability to hear women’s thoughts. 
This sets the stage for the current chunk, where Nick 
is trying to convince Morgan of his newfound ability, 
leading to a challenge to prove it as a woman 
approaches.

Result

[Context Summary] In the previous scenes, Nick 
recounts a humorous incident where he accidentally 
electrocuted himself while trying on women’s 
products, which resulted in him gaining the ability to 
hear women’s thoughts. This sets the stage for the 
current chunk, where Nick is trying to convince 
Morgan of his newfound ability, leading to a 
challenge to prove it as a woman approaches.

NICK: I’m talking personal, private stuff. The stuff 
that nobody on earth is supposed to hear, I hear that 
stuff! You know what I’m saying, man? I can hear 
what women think.

MORGAN: Can you? Good, ’cause that’s not a talent 
a lot of guys have these days.

NICK: Oh, you don’t believe me, huh? You want me 
to prove it?

NICK (O.S.): See this attorney coming toward us?

MORGAN (O.S.): Yeah.

표 2. 문맥 주입 결과 예시 

Table 2. Example of context injection results.
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표 2의 예시는 실험에 사용된 데이터셋에서 추출된 청크 

중 하나이며, 제안하는 방법에 대해 가장 유사도 높은 과거의 

청크   를 적용하여 문맥을 생성한 결과이다. Original

은 분할된 원본 청크를 의미하며, Summary는 이전 청크들로

부터 현재 청크 이해에 필요한 정보만을 추출하여 요약된 문

맥이다. 그리고 Result은 요약 문맥이 원본 청크 앞에 주입되

어, 개별 청크가 보다 독립적으로 해석 가능한 형태로 변환된 

결과를 의미한다.

표 2에서는 예시의 가독성을 높이기 위해, 의미 해석에 영

향을 주지 않는 타임코드나 장면 표기와 같은 포맷 요소만을 

표현상 정리하여 제시하였다. 이를 통해 문맥 주입이 서사적 

인과관계와 사건의 배경 이해를 어떻게 보완하는지 확인할 

수 있다.

Ⅳ. 실험 및 분석

4-1 데이터셋

본 연구는 제안 방법의 효과를 검증하기 위해 NarrativeQA 

데이터셋을 사용하였다. NarrativeQA는 소설 및 영화 대본

과 같은 장문 서사 문서로 구성되며, 단순한 사실 검색을 넘

어 인물 관계의 변화, 사건의 전개, 인과관계 등 문서 전반에 

분산된 정보를 종합적으로 활용해야 답변이 가능한 질의응답 

과제를 제공한다. 이러한 특성은 서사 데이터에서의 문맥 단

절 문제를 다루는 본 연구의 목적을 검증하기에 적합하다.

다만 NarrativeQA 전체 데이터셋을 대상으로 LLM 기반 문

맥 요약 및 생성 평가를 수행하는 것은 큰 비용과 처리 시간을 

수반한다. 이에 본 연구에서는 LLM 활용에 따른 연산 제약을 

고려하되, 결과의 객관성과 재현성을 확보하기 위해 Random 

Seed=42로 고정하여 NarrativeQA의 Train 데이터셋 중 5개

를 무작위 추출하여 평가를 수행하였다. 추출된 5개 스토리는 

문서 길이 및 질문 수 분포에서 이상치에 해당하지 않는 범위에 

위치하여, 특정 길이 또는 질문 수 특성에 과도하게 편중되지 

않은 표본임을 확인하였다. 본 연구에서 사용한 스토리들의 문

맥 길이 및 질문 수 정보는 표 3에 제시한다.

No.
Length 

(Chars)

Length 

(Tokens)
Questions

1 307,482 59,522 30

2 283,946 51,337 30

3 345,973 65,825 28

4 147,698 49,756 29

5 209,986 74,488 29

Total 1,295,085 300,928 146

표 3. NarrativeQA 데이터셋에서 선택된 5개 스토리 데이터

Table 3. Data of the 5 selected stories from the NarrativeQA 
dataset

4-2 실험 설정

제안 방법의 효과를 검증하기 위해, 본 연구에서는 문맥 보

강을 적용하지 않은 대표적인 세 가지 청킹 방법과 제안 방법

을 비교 실험하였다. 또한, 제안 방법에서는 과거 문맥 선택 

개수를   로 설정하여 비교를 진행하였다. 

텍스트 임베딩에는 OpenAI의 text-embedding-3-small 

모델을 사용하였으며, 생성된 임베딩 벡터의 차원은 1,536차

원이다. 청크 벡터들의 인덱싱 및 검색을 위해 FAISS 

(Facebook AI Similarity Search)를 활용하였다. 특히, 본 

연구에서 사용한 임베딩 방법은 벡터의 길이가 1로 정규화되

어 산출된다는 특징이 있다. 이러한 환경에서는 코사인 유사

도나 유클리드 거리 등 거리 함수의 선택이 검색 순위에 영향

을 미치지 않는다. 따라서 특정 거리 지표 사용으로 인해 발

생할 수 있는 재현성 편차를 최소화할 수 있으며, 본 연구에

서는 이러한 안정성을 바탕으로 FAISS의 근접 이웃 검색을 

수행하여 현재 청크와 연관성이 높은 상위 k개의 문맥을 추출

하였다. 최종 답변 생성에는 gpt-3.5-turbo를 사용하고, 추

론의 일관성을 유지하기 위해 Temperature는 0으로 고정하

였다. 또한 제안 방법에서 수행되는 문맥 요약 단계에는 비용 

및 처리 속도를 고려하여 gpt-4o-mini를 사용하였다. 각 청

킹 방법에 대한 구체적인 설정은 다음과 같다.

(1) Fixed Chunking

- LangChain의 CharacterTextSplitter를 사용하였다. 

청크 길이는 1,000자, 청크 간 중첩은 200자로 설정하

였으며, 구분자를 빈 문자열로 설정하여 공백 및 문장부

호와 무관하게 텍스트를 분할한다.

(2) Recursive Chunking

- LangChain의 RecursiveCharacterTextSplitter를 사

용하였다. 청크의 최대 길이는 1,000자, 청크 간 중첩은 

200자로 설정하였으며, 분할 시 문단, 줄바꿈, 문장, 공

백 등을 고려하기 위해 [“\n\n”, “\n”, “. ”, “ ”, “”] 

순으로 분할하였다.

(3) Semantic Chunking

- LangChain Experimental의 SemanticChunker를 사

용하였다. 임베딩 기반 의미 유사도를 이용하여 문장 간 

의미 변화 지점을 기준으로 분할하였으며, 임계값 설정

에는 percentile 방식을 사용하였다. 

(4) Proposed 

- 기본적으로 Recursive Chunking과 동일하게 분할을 

진행하며, 문맥 요약 정보가 추가적으로 결합되어 저장

한다.
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4-3 평가지표

각 청킹 방법에 따른 검색 성능을 평가하고 정량적으로 비

교하기 위해 Context Recall을 주요 지표로 사용하였다. 이 

지표는 정답을 도출하는 데 필요한 핵심 정보가 검색된 문맥 

내에 얼마나 포함되어 있는지를 측정하는 지표로[17], 검색 

단계의 품질을 가장 직접적으로 평가하는 방법이다.

값은 0에서 1 사이의 범위를 가지며, 1에 가까울수록 검색된 

문서가 정답 생성에 필요한 핵심 정보를 갖고 있음을 나타낸다.

 

Ⅴ. 실험 결과 및 분석

5-1 실험 결과

본 연구에서 제안하는 방법과 기존 청킹 방법들과의 실험 

결과는 표 4와 같다. 표의 수치는 Context Recall을 나타내

며, 는 답변 생성을 위해 검색된 청크의 수를 의미한다. 제

안 기법의 경우, 문맥을 반영하기 위한 과거 청크 수를  로 설정하여 비교하였다.

Method               
Fixed 

Chunking
0.327 0.466 0.523 0.554 0.596

Recursive 
Chunking

0.344 0.433 0.484 0.514 0.553

Semantic 
Chunking

0.339 0.470 0.543 0.592 0.616

Proposed 0.421 0.552 0.606 0.632 0.657

표 4. 기존 청킹 방법과 제안하는 방법과의 성능 비교

Table 4. Performance comparison between baseline chunking 
methods and the proposed method

표 4에서 확인할 수 있듯이, 제안 기법은 모든 값에 대한 

설정에서 기존 방법론들보다 높은 성능을 보였다. 특히, 기본

적으로 Recursive Chunking과 동일한 분할을 사용함에도 

불구하고 성능 차이가 뚜렷하게 나타났는데, 이는 단순한 분

할 전략의 차이가 아니라 분할 이후 단계에서 수행되는 순차

적 문맥 선택 및 요약 주입 과정이 성능 향상에 핵심적으로 

기여했음을 의미한다.

또한, 주목할 점은 낮은 값에서의 성능 차이다. 표 4를 시

각화한 그림 2를 보면, 제안 방법은   일 때 이미 0.552를 

기록하여 다른 청킹 방법들이 더 많은 청크 수를 사용할 때 

달성한 성능과 유사하거나 더 높은 성능을 보였다. 이는 제안 

방법이 단순히 검색 범위를 확장하지 않고도 각 청크에 과거

의 핵심 문맥을 요약 및 주입함으로써, 적은 수의 청크만으로

도 정답 생성에 필요한 정보를 충분히 확보할 수 있음을 보여

준다.

그림 2. 기존 청킹 방법과 제안하는 방법과의 성능 비교 시각화

Fig. 2. Visualization of performance comparison between 
baseline chunking methods and the proposed method

5-2 절제 연구

제안 모델 내부에서 문맥을 요약할 때 참조하는 과거 청크

의 수가 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해,  를 1, 3, 5

로 증가시키며 성능을 비교하였으며, 결과는 표 5와 그림 3에 

제시한다.

Method               
   0.421 0.552 0.606 0.632 0.657

   0.416 0.544 0.600 0.620 0.643

   0.432 0.537 0.583 0.617 0.640

표 5. 과거 청크 수( )에 따른 실험 결과 비교

Table 5. Comparison of experimental results by the number 
of past chunks( )

표 5에서 제시된 실험 결과, 참조하는 과거 청크 수가   일 때, 모든 값 실험에 대해 전반적으로 가장 높은 

성능을 보였다.   의 경우   와 유사하지만 성능

이 소폭 낮게 나타났다. 반면, 가장 많은 과거 문맥을 참조하

는 설정인   의 경우 오히려 성능 저하가 관찰되었으

며, 특히   에서 결과가 0.583으로 가장 큰 성능 격차가 

관찰되었다. 

이러한 결과는 참조하는 과거 문맥의 범위가 지나치게 넓

어질 경우, 현재 청크와의 관련성이 낮은 정보가 요약문에 과

도하게 포함되어 검색 단계에서 노이즈로 작용하기 때문으로 

해석된다. 따라서 NarrativeQA와 같은 서사 데이터에서는 

가장 중요한 문맥   에 집중하여 연결성을 강화하는 것

이 가장 효율적인 전략임을 확인할 수 있다.
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그림 3. 과거 청크 수( )에 따른 실험 결과 비교 시각화

Fig. 3. Visualization of experimental results comparison by 
the number of past chunks ( )

5-3 비용 및 효율성 분석

본 절에서는 실험에 사용한 데이터에 대해 각 청킹 방법에

서 발생하는 토큰 비용을 정량적으로 분석하였으며, 그 결과

는 표 6에 제시하였다. 여기서 ‘Total Chunks’는 분할된 청

크의 총 개수, ‘Final Chunk Tokens’는 최종 생성된 청크의 

평균 토큰 수와 표준편차를 나타낸다. 또한, ‘Additional 

Input Tokens’는 요약 문맥 생성을 위해 LLM에 입력되는 

토큰 수의 평균과 표준편차를 의미하며, 여기에는 프롬프트, 

참조된 과거 청크, 그리고 현재 처리 중인 청크의 토큰 수가 

모두 합산되었다.

Method
Total 

Chunks
Final Chunk 

Tokens
Additional Input 

Tokens

Fixed 

Chunking
1621 231.7 ± 77.2 -

Recursive 

Chunking
1683 205.3 ± 70.7 -

Semantic 

Chunking
791 380.1 ± 482.4 -

Proposed

(  ) 1683 275.9 ± 73.1 471.1 ± 131.6

Proposed

(  ) 1683 278.0 ± 73.0 895.1 ± 249.8

Proposed

(  ) 1683 278.1 ± 72.6 1319.5 ± 374.1

표 6. 청킹 방법별 토큰 비용 분석

Table 6. Token cost analysis across chunking methods

제안 방법은 기반 모델인 Recursive Chunking과 동일한 

분할 기준을 적용하여 전체 청크 수는 동일하게 유지되지만, 

최종적으로 각 청크에 평균 약 70 토큰의 요약 문맥이 추가된

다. 이 과정에서 참조하는 과거 청크 수가 증가할수록 문맥 

요약 생성에 필요한 입력 토큰 수와 처리 시간이 함께 증가하

므로, 초기 단계의 비용 부담이 커지는 한계가 있다. 그러나 

청크 내부에 필수 서사 문맥을 사전에 보강함으로써 검색 단

계에서의 문맥 단절을 완화할 수 있으며, 그 결과 적은 수의 

검색 결과만으로도 기존 방법 대비 높은 성능을 나타낼 가능

성이 있음을 표 4의 결과를 통해 알 수 있다.

따라서 제안 방법은 초기 비용 증가를 수반하지만, 검색 단

계의 효율성과 성능 측면에서 보완 효과를 기대할 수 있는 방

법으로 볼 수 있다.

Ⅵ. 결  과

본 연구는 서사 데이터의 특성을 고려하여, 기존 청킹 방식

으로 인해 발생하는 문맥 단절 문제를 완화하기 위해 순차적 

문맥 주입 기반 청킹 기법을 제안하였다. 제안 방법은 현재 청

크를 처리할 때 현재 청크 이전의 문맥을 요약한 정보를 선택

적으로 결합함으로써, 기존 청킹 방식이 충분히 반영하지 못

했던 서사적 연결성 저하와 핵심 정보 누락 문제를 보완한다. 

NarrativeQA 데이터셋을 활용한 실험 결과, 제안 방법은 

모든 검색 설정에서 기존 방법 대비 높은 Context Recall을 

기록하였으며, 특히 적은 수의 검색 결과만으로도 정답 생성

에 필요한 정보를 효과적으로 확보할 수 있음을 확인하였다. 

이는 단순히 검색 범위를 확장하는 방식과 달리, 문맥 정보를 

청크 수준에서 보강함으로써 검색 효율성을 향상시킬 수 있

음을 보여준다. 또한 절제 연구를 통해, 과도한 과거 문맥을 

누적하는 방식보다 현재 청크의 이해에 중요한 문맥   
를 중심으로 요약을 수행하는 것이 성능 향상에 보다 효과적

임을 확인하였다. 이러한 결과는 서사 데이터에서 문맥 정보

를 무분별하게 확장하기보다, 시간적 흐름과 인과적 연결성을 

유지하는 것이 검색 정확도에 중요함을 시사한다. 

다만, 본 연구의 실험 결과는 연산 비용 등의 제약으로 인

해 제한된 수의 데이터를 기반으로 진행되었으므로, 일반화하

기에는 한계가 존재한다. 향후 더 많은 데이터와 다양한 특성

을 가진 데이터셋을 활용한 추가 실험을 통해 제안 방법의 일

반화 성능을 검증하고 체계적으로 분석할 계획이다.
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