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요 약  

 
과학적 추론은 복잡한 논리적 과정과 전문 용어에 대한 이해, 그리고 최신 지식의 적용을 필요로 한다. 거대 언어 

모델(LLM)은 이러한 작업에서 환각문제를 겪거나 깊이 있는 추론에 한계를 보인다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 

단계별 검색 증강 프레임워크인 RAISE 를 제안한다. RAISE 는 문제를 하위 질문으로 분해하고, 추론 의도를 반영한 

논리적 질의를 생성하며, 이를 통해 표면적 유사성이 아닌 논리적 연관성이 높은 문서를 검색한다. GPQA, MMLU 등 주요 

벤치마크에서의 실험 결과, RAISE 는 기존의 RAG 및 추론 전략들보다 일관되게 우수한 성능을 보였으며, 특히 과학적 
문제 해결에 필수적인 논리적 근거를 효과적으로 검색함을 확인하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

거대 언어 모델(LLM)은 다양한 분야에서 뛰어난 성능을 

보이고 있으나, 대학원 수준의 생물학이나 화학과 같이 

고도화된 과학적 추론이 필요한 작업에서는 여전히 

어려움을 겪는다. 이러한 문제는 주로 모델이 도메인 

특화 용어를 이해하지 못하거나 최신 지식이 부족하기 

때문에 발생한다. 

이를 보완하기 위해 검색 증강 생성기법이 널리 

사용되고 있다. 그러나 기존의 RAG 방식은 질문과 문서 

간의 표면적인 의미 유사도에 의존하여 검색을 수행하기 

때문에, 복잡한 다단계 추론이 필요한 과학 문제에서는 

정작 문제 해결에 핵심적인 논리적 연결고리를 놓치는 

경우가 많다. 또한, 문제를 해결하는 각 단계마다 필요한 

지식이 상이함에도 불구하고 단일 검색에 의존하는 것은 

성능 저하를 야기할 수 있다. 

이에 본 논문에서는 RAISE (Step-by-Step Retrieval-

Augmented Inference for Scientific rEasoning) 

프레임워크를 제안한다. RAISE 는 복잡한 과학 문제를 

다수의 하위 문제로 분해하고, 각 단계에서 단순 키워드 

매칭이 아닌 '추론 의도'를 포함한 논리적 질의를 

생성하여 검색을 수행한다. 이를 통해 모델은 위키피 

디아와 같은 비정형 데이터셋에서도 문제 해결에 

실질적으로 도움이 되는 문서를 효과적으로 찾아낼 수 

있다. 

 

Ⅱ. RAISE 프레임워크 

RAISE 는 크게 문제 분해, 논리적 질의 생성, 논리적 

검색의 세 단계로 구성된다. 문제 분해 단계에서는 원본 

질문 𝑥를 해결 가능한 단위의 하위 질문들( 𝑟!, ⋯ , 𝑟" )과 

그에 상응하는 초기 검색 질의( 𝑞!, ⋯ , 𝑞" )로 분해한다. 

이는 기존의 Single-query 접근법과 달리, 복잡한 

문제를 구조화하여 순차적으로 해결할 수 있는 기반을 

마련한다. 단순히 분해된 질의 𝑞# 를 그대로 검색에 

사용하는 것은 비효율적이다. 초기 질의는 추론의 맥락이 

결여되어 있고, 하위 질문 𝑟#  자체는 검색에 너무 

구체적이거나 노이즈가 될 수 있기 때문이다. 따라서 

RAISE 는 𝑞#와 𝑟#를 결합하여 해당 단계의 추론 의도를 

포착하는 '논리적 질의(𝑞#∗ )를 생성한다. 재구성된 논리적 

질의 𝑞#∗ 를 사용하여 외부 코퍼스에서 관련 문서 𝐷# 를 

검색한다. 이때 유사도 임계값을 적용하여 관련 없는 

문서를 필터링한다. 이후 모델은 검색된 문서 𝐷# , 원본 

질문 𝑥 , 그리고 이전 단계의 맥락을 종합하여 해당 하위 

질문에 대한 답변 𝑎# 를 생성한다. 이 과정은 모든 하위 

질문이 해결될 때까지 반복되며, 최종적으로 종합된 답변 

𝑦를 도출한다. 

 

Ⅲ. 실험결과  

3.1. 실험 환경  

본 연구에서는 과학적 추론 능력을 평가하기 위해 

GPQA , SuperGPQA, MMLU 벤치마크의 일부를 

사용하였다. 검색기(Retriever)로는 Natural Questions 로 

훈련된 DPR(Dense Passage Retrieval)을 사용하였으며, 

생성 모델로는 Mistral Small 3.1과 LLaMA 3.1-8B 

등을 활용하였다. 



 

표 1 GPQA, SuperGPQA, MMLU 벤치마크에서의 실
험결과 
 
3.2. 실험 결과  

RAISE 의 성능을 검증하기 위해 Direct CoT, 

CoT+RAG, 그리고 분해 기반 방법론인 Least-to-

Most+RAG 과 비교 실험을 수행하였다. 

실험 결과(표 1 참조), RAISE 는 모든 벤치마크에서 

베이스라인 모델들을 일관되게 상회하는 성능을 보였다. 

이는 RAISE 가 단순히 도메인 지식을 검색하는 것을 

넘어, 문제 해결에 필요한 논리적 근거를 효과적으로 

수집함을 시사한다.

 

그림 1 정성적 분석(LLM-as-Judge) 
 

3.3. 정성적 분석  

LLM-as-a-judge 에 의한 정성 평가 결과, RAISE 는 

기존 RAG 방식에 비해 '표면적으로만 관련된' 문서를 

검색하는 비율이 낮고, '논리적으로 관련된' 문서를 

검색하는 비율이 현저히 높았다. 예를 들어 화학 반응 

문제에서 기존 RAG 가 단순 화합물 정의를 검색할 때, 

RAISE 는 반응 메커니즘이나 공식을 포함한 문서를 

검색하여 정답 도출에 직접적인 도움을 주었다..  

 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 과학적 추론을 위한 단계별 검색 

프레임워크인 RAISE 를 제안하였다. RAISE 는 문제를 

분해하고 논리적 질의를 생성함으로써, 비정형 

데이터셋에서도 문제 해결에 필수적인 논리적 지식을 

효과적으로 검색할 수 있음을 입증하였다. 향후 본 

프레임워크는 수학적 문제 해결 등 정교한 다단계 

추론이 요구되는 타 도메인으로 확장 가능할 것으로 

기대된다. 
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 GPQA SuperGPQA MMLU 

CoT 42.42 8.71 42.27 

CoT+RAG 45.96 9.21 40.85 

Least-to-

Most 

44.95 10.22 41.31 

RAISE 51.01 13.4 46.21 


