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요       약 

대형언어모델(LLM)은 다양한 과제에서 우수한 성능을 보였으나, 사실과 다른 응답을 생성하는 

환각(hallucination) 문제가 지속적으로 제기되어 왔다. 이를 보완하기 위해 제안된 Retrieval-

Augmented Generation(RAG) 프레임워크 또한 환각을 완전히 방지하지 못한다는 점이 보고되었다. 본 

연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 가우시안 프로세스(GP)로 구현한 환각 검출 모델을 제안

한다. 제안한 모델은 RAG 파이프라인의 생성 이후 단계에서 동작하며, 질의–문맥–응답으로부터 임

베딩, 의미 유사도, 응답 길이 등의 특징을 추출하여 GP 기반 분류기에 입력한다. GP 는 이 특징 벡

터를 기반으로 환각 여부를 판별하고, 동시에 불확실성을 정량화 한다. GP 는 예측 확률을 사후분포

의 기대 값으로 정의하여 신뢰성 있는 불확실성 추정을 가능하게 하며, 희소 GP 적용 및 딥커널 특

징 추출기 결합을 통해 계산 효율성을 확보할 수 있다. RAGTruth 데이터셋(QA Task)을 활용한 실험 

결과, GP 모델은 MC Dropout 및 Deep Ensemble 대비 Brier Score 와 NLL 에서 낮은 값을 보여 불확실성 

정량화 관점의 대안이 될 수 있음을 확인하였다. 이는 제안한 접근이 RAG 시스템의 신뢰성을 높일 

수 있는 응용 기능에 활용될 수 있음을 시사한다. 

 

1. 서론 

최근 대형언어모델(LLM)은 다양한 과제에서 뛰어

난 성능을 보이지만, 종종 응답에 사실과 다른 잘못

된 정보를 생성하는 환각(hallucination) 문제를 일으킨

다[1]. 이를 완화하기 위해 Retrieval-Augmented 

Generation (RAG) 프레임워크가 도입되었다[2]. RAG 는 

사전학습 된 생성모델에 외부 지식 검색을 결합하여 

부족한 지식을 보완하므로 지식집약적 질의응답에서 

높은 성능을 달성한다[2]. 그러나 RAG 환경에서도 

LLM 이 여전히 근거 없는 비사실적 응답을 생성하는 

사례가 보고되었다[3]. 예를 들어, Niu 등은 RAGTruth 

데이터셋을 통해 RAG 기반 LLM 응답에서도 여전히 

근거 없는 응답이 빈번함을 확인했고[3], Hu 등은 불

완전한 지식 검색 결과가 LLM 출력을 왜곡하여 환각

현상이 지속적으로 발생한다고 지적했다[4]. 또한, 정

상적인 검색 과정을 통해 충분한 맥락이 제공되더라

도 작은 규모의 LLM 은 종종 환각을 생성하거나 응

답을 거부하는 경향이 있음이 보고되었다[5]. 이러한 

배경에서 본 연구는 RAG 프레임워크 하에서 LLM 

응답의 환각 여부를 판별하고, 그 판단의 신뢰도를 

불확실성 추정을 통해 제시하는 방법을 제안한다. 본 

연구의 목표는 단순히 환각 판별 정확도를 높이는 것

에 머무르지 않고, 예측 불확실성을 정량화 하여 활

용할 수 있는 모델을 개발하는 데 있다. 이를 위해, 

특징 기반 외부 판별기(feature-based classifier) 접근을 

택하고, 가우시안 프로세스(GP)를 활용하여 환각 여

부와 불확실성을 함께 추정하는 모델을 제안한다. 

 

2. 선행연구 조사 

LLM 환각을 식별하기 위한 기존 접근법은 크게 

세 가지 유형으로 살펴볼 수 있다. 

2.1 LLM 내부 신호 활용 

먼저 LLM 의 토큰 확률, 로그 확률, 은닉 상태와 

같은 내부 신호를 이용하여 환각을 탐지하는 접근이 
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시도되었다. 이는 출력 확률 분포를 직접 분석하거나, 

내부 확률과 함께 응답의 일관성을 확인하는 방식이

다. 이러한 방법은 별도의 판별기를 두지 않아 구성

이 간단하고 참조 문서 없이 활용 가능하다는 장점이 

있다. 그러나 폐쇄형 LLM(OpenAI GPT 등)에서는 내

부 확률이나 hidden layer 에 접근할 수 없으므로 적용

이 어렵다는 한계가 있다. 따라서 이 방식은 개방형 

모델 환경에 국한된다는 실용적 제약이 존재한다[1]. 

2.2 반복 답변 의미차이 분석 

동일한 질의와 컨텍스트 대해 LLM 답변을 여러 

번 샘플링하여 응답 간 의미적 차이를 분석하는 방식

이다. Farquhar 등이 제안한 Semantic Entropy 는 다중 

응답 간 의미적 차이를 기반으로 환각을 검출하는 대

표적인 기법으로, 응답 일관성을 환각 탐지 지표로 

활용하였다[1]. 이러한 방법은 반복 응답 생성을 요구

하므로 계산 비용이 크다는 단점이 있다. 

2.3 외부 판별기 개발 

별도의 판별기를 학습시켜 환각 여부를 분류한다. 

- LLM 기반 판별기: Zheng 등은 LLM-as-a-Judge 패러

다임을 제안하여 LLM 을 평가자로 활용할 수 있음을 

보였다[6]. 최근 연구들은 이 접근이 환각 검출 및 응

답 평가에서 SOTA 수준의 성능을 달성하고 있음을 

보고하고 있다[7]. 그러나 Tian 등은 이러한 LLM 기

반 판별기가 과도한 확신 문제를 보이며, 신뢰도 보

정이 필요하다고 지적하였다[8]. 

- 특징 기반 분류기: 응답-문맥 간 의미 유사도, 검색 

점수, 증거 커버리지 등 다양한 피처를 활용하여 환

각 여부를 분류하는 접근이다. Hu 등이 제안한 

LRP4RAG 는 레이어별 관련도 정보를 피처로 활용하

여 설명가능성과 판별력을 강화하였다[4]. 특징 기반 

판별기는 앞서 언급된 다양한 신호를 통합할 수 있고, 

설명가능성과 교정 용이성 측면에서 강점을 갖는다. 

 

3. 연구 방법론 

3.1 모델 구성 

본 연구는 LLM 내부 신호나 반복 응답 분석 방식 

대신, 특징 기반 외부 판별기를 채택한다. 이는 검색 

점수, 질문–문맥–응답 간 의미 유사도 등  RAG 프레

임워크에서 얻을 수 있는 다양한 신호를 결합할 수 

있으며, 외부에서 모델을 교정할 수 있다는 장점이 

있다. 특히 LLM 기반 판별기가 다양한 분야에서 

SOTA 성능을 보이고 있음에도 불구하고, 높은 계산 

비용과 과신 문제를 동반하므로 실용적 한계가 존재

한다. 따라서 보다 설명가능하고 교정 가능한 대안으

로 특징 기반 판별기를 연구 대상으로 선택한다. 

이러한 외부 판별기를 구성함에 있어 본연구는 가

우시안 프로세스의 활용을 제안한다. GP 분류기의 예

측 확률은 단순 점 추정이 아닌 사후분포(posterior 

distribution)의 기대 값으로 정의되며, 이는 softmax 기

반 신경망 출력과 본질적으로 다르다[9]. 이 특성 덕

분에 GP 는 동일한 예측 확률이라도 베이지안적으로 

정당화된 신뢰성을 제공한다. 반면 딥러닝 분류기는 

높은 정확도를 보이면서도 softmax 확률이 과도한 확

신을 나타내는 경우가 있고, 신뢰도 보정(calibration)

에는 취약한 것으로 보고되었다[10].  이에 비해 GP

는 더 잘 보정된(calibrated) 예측 분포를 제공한다는 

연구가 존재하며[11],  이러한 특성은 환각 검출 과제

에서 불확실성을 정량화 하는데 적합하다. 

하지만 GP 는 본질적으로 O(N³)의 계산 복잡도를 

가지므로 대규모 데이터 적용에 어려움이 존재한다. 

이를 극복하기 위해 Titsias 는 변분 유도변수 기법을 

제안하여 소수의 유도점(inducing points)을 사용해 희

소(sparse) GP 근사를 가능하게 하였다[12]. 이러한 방

식을 통해 대규모 데이터셋 활용 시 GP 의 베이지안

적 성질을 유지하면서 학습 효율성을 개선할 수 있다. 

또한 Deep Kernel Learning(DKL)은 딥러닝 기반 특징 

추출기와 GP 를 결합하여 GP 의 불확실성 추정 능력

을 유지하면서도 고차원 입력을 효과적으로 학습할 

수 있도록 고안된 방법이다[13]. 이러한 효율화 기법

들을 적용하여 GP 의 계산 복잡도를 낮춤으로써, RAG 

환경에서의 특징 기반 환각 검출 모델로의 적용 가능

성을 높이고자 한다. 

커널의 종류와 커널의 하이퍼파라미터 공간을 탐색

하며 실험을 반복한 결과 본 연구의 데이터셋에서는 

마테른 커널을 사용한 딥커널 모델이 확률 품질(NLL, 

Brier Score)과 선택적 응답(AURC)에서 우수한 성능을 

보임에 따라 이를 활용한 최종 모델을 구성하였다. 

본 연구에서 제안하는 GP 기반 환각 판별기는 

RAG 파이프라인의 생성 이후 단계에서 동작한다. 질

의–문맥–응답에 대한 임베딩과 의미 유사도, 응답 길

이 등 특징을 추출하여 입력 벡터를 구성하고, 이를 

딥커널-기반 희소 GP분류기에 입력한다. GP는 입력된 

특징 벡터에 대해 사후분포 기반 예측 확률을 산출하

며, 이는 단순 점추정이 아닌 분포의 기대 값으로서 

잘 보정된 불확실성 정보를 제공할 수 있다고 가정한

다. 이를 증명하기 환각 여부를 판별하고, 예측 확률

의 품질을 정량적으로 검증하였다. 

3.2. 데이터셋 

본 연구의 가정을 평가하기 위해 RAGTruth 데이터

셋을 활용한다[3]. RAGTruth 데이터셋에는 다양한 

LLM 을 포괄하는 약 18,000 개의 RAG 출력 응답에 

대한 환각 여부가 정교하게 라벨링 되어있다. 여러 

도메인의 RAG 케이스에 대해 사람이 직접 환각 토큰

을 식별함으로써 환각 검출 모델의 학습 및 평가에 

적합하다. 다만 본 연구에서는 RAGTruth 데이터셋 중 

QA Task 만을 사용하였다. Summary 및 Data-to-Text Task

는 모든 데이터의 쿼리가 동일하여 질문–문맥–응답 

간 관계적 신호를 포착하기 어렵기 때문에 연구의 취

지와 맞지 않는다고 판단하여 제외하였다. QA Task 는 

개별 질문과 참조 문맥, 그리고 생성 응답 사이의 의

미적 연결성을 평가할 수 있다. (Train 데이터 5034 건, 

Test 데이터 900 건) 

독립 변수의 구성은 다음과 같다. (총 3084 차원) 

(i) 질문(query), 문맥(context), 응답(answer) 각각의 

임베딩 벡터 (BGE-M3 임베딩 모델 활용, D=1024) 

(ii) 질문, 문맥, 응답 벡터 간 코사인 유사도 

(iii) 문장 길이, 토큰 중복 비율, 불확실 단어 비율, 

길이 비율 등 9 차원 메타 피처 
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3.3. 비교 모델 및 평가 지표 

본 연구의 핵심 목표는 단순히 환각 여부를 이진적

으로 판별하는 데 그치지 않고, 그 판별 결과에 대한 

불확실성 수준까지 정량적으로 제시할 수 있는 시스

템을 구축하는 데 있다. 예를 들어, 모델이 특정 응답

을 환각으로 판정하면서 이 판정에 대한 불확실성이 

높다는 신호를 함께 제공할 수 있다면, 사용자는 모

델의 결과를 맹목적으로 수용하기보다 그 신뢰도를 

고려하여 의사결정을 보완할 수 있다. 이러한 응용 

기능은 LLM 기반 판별기로는 제공하기 어려운 관점

이라고 할 수 있다.  

따라서 본 연구는 LLM 기반 판별기와의 직접적인 

환각 식별 성능 경쟁을 지향하지 않는다. 오히려 예

측 확률이 사후분포의 기대 값으로 정의되는 가우시

안 프로세스(GP)의 성질을 활용하여, 환각 판별 결과

와 더불어 그 신뢰도를 함께 제시할 수 있는 방법론

을 제안한다. 이는 단순한 정확도 향상 이상의 의미

를 가지며, RAG 환경에서 신뢰성 있는 AI 응용을 가

능하게 하는 실용적인 연구 질문에 답하려는 시도로 

볼 수 있다. 

이에 본 연구는 모델의 불확실성 표현력을 비교하

기 위해, GP 기반 분류기와 함께 딥 앙상블과 MC 드

롭아웃 기반 모델을 비교모델로 설정한다. 

Lakshminarayanan 등은 딥 앙상블을 통해 예측 불확실

성을 매우 양질의 수준으로 추정할 수 있음을 보였으

며, 이는 기존 베이지안 모델과 견줄 만큼 성능이 우

수하다고 보고했다[14]. 또한 Gal과 Ghahramani는 MC 

드롭아웃이 딥러닝 모델에서 베이지안 근사 추론을 

수행함으로써 신경망 모델에 낮은 비용으로 불확실성 

추정 기능을 부여할 수 있음을 증명했다[15]. 따라서 

두 방법 모두 예측 확률의 불확실성을 정량화 할 수 

있는 적합한 비교 대상이라고 할 수 있다. 

이들 모델이 예측한 확률분포의 질을 평가하기 위

해 본 연구에서는 음의 로그 가능도(NLL)와 브리어 

점수(Brier Score)를 주된 성능 지표로 사용한다. NLL

과 브리어 점수는 예측 확률의 품질을 측정하는 대표

적인 지표로, 예측 확률과 실제 라벨의 부합도를 평

가하는 연구에 널리 사용된다[16]. 

 

4. 연구 결과 

 세 모델의 성능을 분류 성능 지표(AUROC), 확률 

품질 지표(NLL, Brier Score), 그리고 선택적 응답 지표

(AURC)를 통해 평가하였다. 결과는 다음 표와 같다. 

  

<표 1> 평가 결과 비교 

 

확률 품질: GP-Matern 은 NLL 과 Brier Score 모두에

서 가장 낮은 값을 기록하여, 확률 추정이 가장 잘 

보정되었음을 보여준다. 이는 예측 확률이 실제 정답 

확률을 더 정확하게 반영했음을 의미한다. 

선택적 응답 효과: AURC 역시 GP-Matern 이 가장 

낮아, 모델이 신뢰도 기반으로 응답을 선택할 때 위

험을 효과적으로 줄일 수 있음을 확인하였다. 또한 

그림 1과 같이 Risk-Coverage Curve상에서도 답변 포기 

비율에 따른 Risk 의 감소폭이 세 모델 중 가장 크게 

확인되었다.  

(그림 1) Risk–Coverage Curve 

 

불확실성–오류 상관: 불확실성 구간별 오류율을 분

석한 결과, GP-Matern 은 그림 2 와 같이 불확실성이 

높을수록 실제 오류율이 증가하는 명확한 패턴을 보

여주었다. 이는 GP 기반 불확실성이 예측 실패 신호

로 기능할 수 있음을 뒷받침한다. 

(그림 2) 불확실성 구간별 오류율 

 

 

 

 

Model AUROC NLL 
Brier 
Score 

AURC 

MC 
Dropout 

0.746 0.565 0.165 0.105 

Deep 
Ensemble 

0.728 0.747 0.186 0.121 

GP-
Matern 

0.759 0.41 0.129 0.092 
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5. 결론 및 후속 연구 

GP-Matern 모델은 본 연구의 핵심 지표인 NLL, 

Brier Score, AURC 에서 모두 비교 모델을 능가하였다. 

이는 가우시안 프로세스가 제공하는 사후분포 기반 

예측 확률이 정확도가 높고 신뢰 가능한 확률 분포임

을 실험적으로 확인한 결과이다. 이를 통해 GP 기반 

접근은 환각 판별 결과뿐 아니라 그 판별의 불확실성 

수준까지 함께 제공할 수 있어, 사용자가 모델의 출

력을 신뢰도와 함께 해석할 수 있는 새로운 가능성을 

제시한다. 이러한 특성은 기존 LLM 기반 판별기가 

가진 과신 문제를 보완하며, RAG 환경에서 안전하고 

신뢰할 수 있는 선택적 응답 시스템을 구축하는데 기

여할 수 있다. 

후속 연구에서는 본 연구에서 확인된 가우시안 프

로세스(GP)의 불확실성 추정 능력을 활용하여 Active 

Learning 기반의 Positive Feedback Loop(PFL)를 연구하

고자 한다. RAG 프레임워크 LLM 환각 탐지 과제에서 

GP 모델의 불확실성 추정 능력은 능동적 표본 선택

에 직접 활용 가능하다. Houlsby 등은 GP 분류기를 기

반으로 불확실성이 큰 데이터를 선별적으로 라벨링함

으로써 라벨링 비용을 줄이고 학습 효율을 크게 향상

시킬 수 있음을 입증하였다[17]. 후속 연구에서는 이

러한 전략을 RAG 환경의 환각 탐지 파이프라인에 접

목하여, 불확실성이 높은 응답을 반복적으로 수집·

라벨링·재학습하고 그 효과를 검증할 예정이다. 이

를 통해 RAG 프레임워크 환각 검출에 GP 기반 방법

론을 접목하는 본 연구의 실용적 가치를 강화할 수 

있을 것으로 기대한다. 
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