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문제설정

2025-09-20 ZDNET Korea

“정보보호 인력 13만 4300명, 
인력 부족 심각”

2023-12-15 연합뉴스

“AI는 급부상하는 취약점…, 미국 정부 금융 
시스템에 위험 첫 경고”

2024-02-05 STARTUPTODAY

”할루시네이션 잡고 신뢰도 높인다” 금융, 
범죄, 공공기간 등 RAG 적극 활용

2025-01-31 PrecedenceResearch

“금융 AI, 10년 내 10배 이상 폭발적인 
성장 전망”



문제 설정

01 정확성과 신뢰도를 위한 검증 시스템

03  사용자를 위한 편의성과 활용성
○ 맞춤형 답변 형식: 객관식, 주관식에 맞는 적절한 프롬프트 제공.

○ 명확한 근거 제시: 모든 답변은 내부 문서(>0.75)를 참고하여 작성.

○ 보안 인력 학습 및 역량 강화: 반복적인 분석 혹은, 교육자료로 활용 가능.

02  금융 데이터에 최적화된 지능형 문서 처리
○ Preprocessing: 정규식필터링과 plumber를 활용한 추출 및 JSON 형식의 데이터 활용

○ Chunking: 긴 문서를 의미와 문맥이 유지되는 최적의 단위로 분할함.

○ Vector DB: Cosine Similarity 방식의 FAISS 벡터 DB를 사용하여 사용자 질의와 연관

성 높은 정보를 검색.

○ 정밀한 정보 선별(RAG Reranker): 10개의 문서를 추출 한 뒤, Reranker 모듈을 활용

○ 엄격한 품질 관리(Score Threshold): 문서의 신뢰도 점수가 0.75 미만일 경우, 사용하지 않음. 

○ 자기 검증 생성(Iterative Self-Consistency): 5회 반복적으로 생성, 교차 검증하여 도출

01 기존 생성형 AI의 치명적 단점 : 신뢰성 부재

03  방대한 내부 데이터 활용의 한계
○ 산재된 정보:  여러 데이터들이 다양한 포맷으로 흩어져 있음.

○ 비정형 데이터 분석의 어려움: 다양한 비정형 데이터에 담긴 정보를 활용하지 못함.

○ 문맥 이해의 부족: 단순 키워드 검색으로는 복잡한 무서 내의 핵심적인 의미와 맥락을 파악할 

수 없음.

02  급증하는 금융 리스크와 인력의 부족 

○ 지능화되는 금융 범죄: AI를 악용한 신종 금융 사기 및 사이버 공격이 급증

○ 정보보호 전문 인력 부족: 폭발적으로 증가하는 보안 위협에 비해, 인력이 부족

○ 과도한 업무 부담: 수많은 데이터를 수동으로 검토하고 분석해야함.

○ 할루시네이션(Hallucination): 사실과 다른 정보를 생성하여 오류 발생

○ 정보 출처 불분명: 생성된 정보의 근거를 확인할 수 없음.

○ 최신 정보 미반영: 내부 데이터나 실시간 시장 상황을 반영하지 못함.



문제 정의

핵심 포인트

1. 금융, 보안에 따른 도메인 특이지식과 시기성 있는 사실 정보를 정확히 반영

2. 기관령/법령명등 핵심 정보의 손실 없이 자연스럽고 간결한 답변 산출

3. 실용성을 위해 제한된 시간의 추론 안에서 해결

금융, 보안 도메인에 특화된 FSKU 평가셋

객관식 + 주관식



문제 정의

핵심 포인트

1. 금융, 보안에 따른 도메인 특이지식과 시기성 있는 사실 정보를 정확히 반영

2. 기관령/법령명등 핵심 정보의 손실 없이 자연스럽고 간결한 답변 산출

3. 실용성을 위해 제한된 시간의 추론 안에서 해결

금융, 보안 도메인에 특화된 FSKU 평가셋

객관식 + 주관식

핵심 목표

제한시간 내에
정확성, 명확성, 강건성을 
최대한 가지는 것을 목표



1. Base Model 선정

2. RAG 시스템 구현

3. Inference 파이프라인 구현

Method 소개



Base Model 선정 실험

Public LB Score 비교
한국어 이해 성능 리더보드인 Horangi: Korean LLM Leaderboard3, 

dnotitia LLM 한국어 리더보드를 참고하여 Zero-shot 성능을 비교 

모델 파라미터 Public LB

DAPADA/krx_qwen2.5 7B 0.5063

SEOKDONG/qwen2.5 14B 0.5759

Midm-2.0-Base-Instruct 11.5B 0.6334

EXAONE-4.0 32B 0.6238

Qwen3 14B 0.5940

gemma2 9B 0.5691

DNA-2.0 14B 0.6278



Base Model - Mi:dm의 학습데이터 셋

모델이 갖추어야 할 핵심 역량별 데이터셋 구성과
이를 내제하기위한 사후 학습 전략

Instruction-
Following

Mi:dm(믿음) 2.0 Base

Reasoning RAG

Agent Ability Safety
Long Context 

Handling



Base Model - Mi:dm의 학습 전략

모델이 갖추어야 할 핵심 역량별 데이터셋 구성과
이를 내제하기위한 사후 학습 전략

Mi:dm(믿음) 2.0 Base

Pre-trained 
Model

SFT Model 1

SFT Model 2

Merged 
Model RL Model



▪ 벤치마크에서의 강점

▪ 역사, 법, 정치, 경제, 금융과 같은 전문 지식을 요구하는 고난이도 평가에서 20% 더 큰 규모의 

SOTA 공개 모델인 Qwen을 능가하는 성능

▪ 한국어 LLM 이해 KMMLU, 한국형 벤치마크 Ko-Sovereign 이외 자체구축 벤치마크 3종 등에서

우수성을 입증

Base Model - Mi:dm의 벤치마크 성능 



Base Model - Mi:dm의 토크나이저

한국어 특화 토크나이저

한국어와 영어 모두에 효과적인 Bi-lingual BBPE 방식 기반의 토크나이저 설계

한국어 고유의 문장 구조를 유지하면서도 토크 나이저의 압축 효율을 높임

동일한 문장을 얼마나 적은 수의 토큰으로 표현할 수 있는지에 대한 지표. -> 모델의 학습 효율과 성능에 직접적인 영향을 미침. 
따라서 복잡한 문법 구조나 긴 문맥을 포함한 한국어 텍스트에서도 보다 안정적이고 정확한 학습, 추론이 가능.



금융보안 법률 PDF ISMS-P 안내서 PDF

Trendyol/cybersecurity
주관식 보안 데이터 셋

CyberMetric-10000
객관식 보안 데이터 셋

RAG system -데이터셋



제 N 조의 N 항()으로 text 의 
형태가 정형화 되어있음

안내서로 표, 그림, 아이콘 등 다양
한 요소들이 있는 PDF, text 에 

noise 가 존재

따로 노이즈는 없는 깔끔한 영어 t
ext 데이터 셋

PDFplumber 를 통해 각 페이
지의 텍스트를 추출한 뒤 기호와 

필요없는 문자 필터링

주관식, 객관식 모두 질문 + 정답
의 형태로 질문과 정답을 하나의 

text 로 이어서 제작

제 N 조의 N 항()을 기준으로 모든 
항 분리 후 앞에 법의 이름을 붙임

특징 방법

RAG system -데이터 전처리



gtemultilingual-base FAISS bge-reranker-v2-m3

Embedding Model Vector DB Reranker Model

다국어(영어/한국어) 
지원 임베딩 모델

검색 속도가 빠른 백터 
DB 라이브러리

다국어(영어/한국어) 
지원 리랭커 모델

RAG system - Model & DB



Preprocessing Chunking VectorDB

PDFplumber

정규식 필터링

질문과 정답 추출

질문 + 정답으로 결합

1000자 미만 제거

Recursive Split

1

1

2

3

법은 제 N조의 N항 (키워드) 를 기준으로 split 후 앞에 
법 이름 붙이기

ISMS-P는 한글,영어,숫자,일부 기호를 제외한 모든 문자 
제거

2

RecursiveCharactorTextSpitter 사용

Chunksplit = 2000, 
Overlap = 500, 
Separators = [“\n\n”, “\n”, “”, “ “]

불필요한 문자 제거

Distance strategy : Cosine
Search Type : similarity
Search kwargs : { k : 10 }

3

RAG system -시스템 전체 구조



query 에 대해 retriever 로 
나온 10 개의 chunk 에 대해 

모두 Reranking

0~1 사이의 score 가 나오고 
이 때 가장 높은 score 를 달성

한 하나의 chunk 만 사용

score threshold 0.75 를 넘
지 못한다면 RAG Chunk 를 

사용하지 않음

x10 Top1

> 0.75

RAG system - Reranker System

1 2 3



Inference Pipeline - Overview

▪ 순서도

▪ Question 입력

▪ RAG 데이터 베이스 접근, Retriever

▪ Reranking, Top-1 chunk 추출

▪ 기존 Prompt + Top-1 chunk

▪ LLM 답변 생성

▪ Self Consistency 진행(5회)

     최종 답변 선택

총 7단계의
파이프라인



Inference Pipeline - Architecture

RAG Retriever Generation Iterative Self-Consistency

Question

RAG Module

법률 KISA
TECH

(객관식)
TECH

(주관식)

FA
ISS

Chunks

Re-ranker

Top-1 Chunk

MCQ Prompt:
다음 객관식 질문에 대해 **가장 적절한 선택지
의 번호**를 정답으로 작성하세요. 
(1,2,3,4 or 5)

출력 형식: 정답: 번호(번호만)
[문서 정보], [질문], [선택지]

ESSAY Prompt : 
다음 주관식 질문에 대해 **정확한 정답**을 주
요 키워드를 활용하여 작성하시오. 
정답은 정답에 사용할 키워드를 뽑아본 후 이를 
활용하여 5문장 내로 서술하시오. 

출력 형식: 키워드: 키워드 정답: 내용
[문서 정보], [질문], [선택지]

gte-multilingual
Distance: Cosine
Search kwarg: 10

Mi:dm
base

MCQA
Answer

Essay
Answer

X5

Final
Answer

0
.7
∗
𝐶
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Visualization with 
Streamlit

High Accuracy

Train-free 
domain adaptation

Low latency

- High accuracy 를 통해 금융보안 분야의 전문 
지식을 폭넓게 이해 및 대응 가능

- Public score : 0.664 (3nd) / Private 
score : 0.67 (1st)

- 별도의 파인튜닝 없이 RAG 지식 베이스 확장만으
로 도메인 특화 가능

- 지식 확장 기반 접근으로 도메인 적응력 및 확장성 
확보

→    High-accuracy 를 통해 Train-free 
       구조로도 도메인 성능 향상 입증

- CoT(Chain-of-Thought) 없이 Self-
Consistency만으로 추론 수행

- 복잡한 사고 과정을 제거하여 추론 속도 대폭 
개선

- 평균 응답 시간 / 객관식: 4.54초, 주관식: 
95.07초

- Streamlit 기반 시각화 인터페이스 구현
- 객관식 / 주관식 질문에 대한 모델 응답 결과

를 실시간 시각화

Key Strengths



2025-03-26 한국금융신문

"금융 AI 가이드라인, 명확성·구체성·시의성 제고 필요" 한 목소리

2025-03-30 전자신문

금융 특화 '한글 말뭉치' 공유…생성형 AI 개발 돕는다.

현재 이미 금융권에서 생성형 AI 를 통한 어시스턴스와 
이에 대한 명확성 등의 중요성이 많이 알려짐

명확성 뿐만 아니라 확정성과 안정성을 적용시킨 개선된 QA 파이프라인은 
실제 산업 활용, 금융 교육활용 도구로써 큰 기여를 할 수 있을 것

적용가능성
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