
1. 서론

방대한 문서에서 필요한 정보를 빠르게 찾으려면

명확한 목차 구조가 필요하다. 그러나 실제 보고서

는 비표준 형식이거나 스캔본으로 제공되는 경우가

많아, 목차 정보 추출이 쉽지 않다 [1].

본 연구는 생성형 AI의 파인튜닝을 통해 연구

보고서에서 계층적 목차구조를 효과적으로 추출하는

방법을 제안하고, 실험을 통해 효용을 검증하였다.

2장에서는 파인튜닝 및 사용한 기본 모델에 대해

설명하고, 3장에서는 실험 환경 및 실험 방법을 다

룬다. 4장에서는 실험 결과와 정량적 비교를 통해

제안 방법의 효과를 분석한다.

2. 관련지식

2.1 파인 튜닝

파인튜닝은 사전학습(pre-trained)된 언어 모델을

특정 다운스트림 태스크에 맞추어 추가 학습하는 과

정이다. 파인튜닝은 전체 파라미터 업데이트뿐만 아

니라 LoRA, Adapter 등 파라미터 효율적 방법

(PEFT)도 도입되어 효율성과 성능을 모두 추구한다

[2]. 특히 Supervised Fine-Tuning(SFT)은 입력-출

력 쌍 데이터로 모델의 안전성, 도메인 특화 성능을

높이는 데 주로 사용되며, Alpaca, Qwen2.5 등 다양

한 모델에 적용되고 있다[3].

2.2 Qwen2.5-3B-Instruct

본 연구에서는 Qwen2.5-3B-Instruct 모델을 기

본 언어 모델로 선정하였다. Qwen2.5-3B-Instruct는

약 30억 파라미터의 instruction-tuned 언어 모델로,

29개 이상의 다양한 언어를 지원 및 실용적 성능을

보인다. 제한된 자원 환경에서도 효율적인 학습과

추론이 가능하도록 QLoRA 기반 4비트 양자화를 적

용하였다. 4비트 양자화는 모델의 메모리 사용량과

연산량을 크게 줄이면서도, 성능 저하를 최소화할

수 있는 장점이 있다 [4].

3. 실험 환경 및 방법

3.1 실험환경

본 연구의 실험은 고성능 원격 서버 환경에서 수

행되었다. 하드웨어는 NVIDIA RTX 4090 GPU를

사용하였으며, 소프트웨어 환경은 Python 3.10.12와

CUDA 12.1로 구성하였다. 모델 학습과 평가를 위해

다음과 같은 주요 라이브러리를 활용하였다.
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다 뛰어난 구조적 일치도를 달성하였다.
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<표 1> 주요 라이브러리

3.2 데이터셋

본 연구는 2021~2024년 한국문화관광연구원 연구

보고서 약 250건에서 목차 포함 페이지만 추출해 데

이터셋을 구성하였다. 추출한 목차 데이터를 계층구

조와 페이지정보가 포함된 통일된 포맷으로 정제했

다. 전체 데이터셋은 8:2로 훈련과 테스트용으로 나

눴다. 또한 ‘제1장’, ‘제1절’, ‘1.1’ 등의 패턴을 기반으

로 목차의 단계별 깊이(장·절·항)를 구분하도록 구성

하였다.

(그림 1) 데이터셋 일부 형식

3.3 하이퍼파라미터 설정

본 연구에서는 Qwen2.5-3B-Instruct 모델을 문

서 목차 계층 구조 추출 태스크에 Supervised Fine-

Tuning(SFT) 방식을 적용하였다. 학습에는 SFTTr

ainer, 4비트 QLoRA 양자화와 LoRA 기법을 적용해

메모리 효율성과 태스크 적응을 모두 확보했다. 주

요 하이퍼파라미터는 표 2와 같다.

<표 2> 하이퍼파라미터

4. 실험 결과 및 분석

실험 결과, 테스트 데이터 50건에서 파인튜닝된

모델은 목차 구조 생성 결과와 실제 정답 간 평균

유사도(TEDS) 0.89를 달성했다. 베이스모델, GPT

계열 대비 구조적 일치도가 뛰어났으며, 실제 문서

환경에서도 신뢰할 수 있는 수준임을 확인했다.

<표 3> 평가

5. 결론

본 연구는 생성형 AI 기반 파인튜닝 기법으로

비정형 문서의 목차 정보를 효과적으로 구조화할 수

있음을 실험적으로 입증했다.

향후 연구에서는 적용 범위를 확대하고 새로운

형식에 대응하는 모델로 발전시킬 필요가 있다.
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