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요 약

소형 언어모델(SLM)은 우수한 추론 능력에도 불구하고 장기 기억 부족으로 실제 응용에서 한계를 보인다. 본 연구는 외부 메모리와 적응형 검색을

결합한 메모리 인식 RAG(Memory-aware RAG) 프레임워크를 제안한다. 제안된 접근법은 단기 버퍼와 장기 저장소로 구성된 계층적 메모리 구조,

시간 가중치 기반 검색, 하이브리드인덱싱, 사용자 피드백을통한 자가 갱신메커니즘을 포함한다. 이를 통해 SLM은 장기간의상호작용에서도맥락적

일관성과 개인화를 유지할수 있다. 실험 계획에는 성능 비교, 사용자 기반 평가, 효율성분석이 포함되며, 다양한 도메인에서소형모델의 실질적활용

가능성을 검증할 예정이다. 본 연구는 소형 언어모델의 활용성을 크게 확장하고, 경량화된 대화형 에이전트 구현을 위한 새로운 길을 제시한다.

Ⅰ. 서론

최근 소형언어모델(Small Language Models, SLMs)은 상대적으로 적은

파라미터 규모에도 불구하고 합리적인 추론 능력과 빠른 응답 속도로 주

목받고있다 [4]. 이들은 엣지디바이스, 자원 제약환경, 맞춤형응용시스

템등에서특히활용잠재력이크다. 그러나소형언어모델의근본적인제

약은 기억력의 부족이다. 제한된 모델 크기 때문에 장기간의 대화 맥락을

유지하거나, 누적된 사용자 상호작용을일관되게반영하는능력이 현저히

떨어진다. 그 결과, SLM은 실제 대화형 에이전트나 장기적 개인화 서비

스에서 제대로 활용되지 못하고 있는 실정이다.

Retrieval-Augmented Generation(RAG)은 외부지식베이스를 활용해모

델의 한계를 보완하는대표적기법이다 [1]. 이 기법은 사용자 질의에 관련
된 정보를 외부 데이터베이스에서 검색한 후, 이를 언어모델의 컨텍스트로 
함께 제공하여 답변의 근거를 보강하는 방식으로 작동한다. 이를 통해 모델
의 환각(hallucination) 현상을 완화하고 사실적 정확성을 높이는 데 크게 
기여했습니다. 대부분의 관련 연구는 이처럼 정적인 외부 지식을 얼마나 효
과적으로 검색하고 활용하는지에 집중되어 왔습니다. 그러나 기존 RAG는
사실 검색(factual retrieval)과 정적 지식 grounding에 치중되어 있으며,

시간에따라 변화하는개인화된맥락이나연속적 상호작용의축적을다루

는 데 한계가 있다 [2][3]. 이에 본 연구는 소형 언어모델의 부족한 장기

기억을 보완하기 위한 메모리 인식 RAG(Memory-aware RAG,

M-RAG) 프레임워크를 제안한다.

Ⅱ. 본론

M-RAG는 소형언어모델의한계를보완하기 위해 계층적메모리구조와

적응형 검색 전략을 결합한다.

1. 계층적 메모리 구조(Hierarchical Memory)

Ÿ 단기 버퍼: 최근 대화 맥락을 저장하여 즉각적인 응답 일관성 유지.

Ÿ 장기저장소: 의미적 임베딩과 이벤트 기반 인덱스를 활용해 사용자

과거 상호작용을 보존 [5]

2. 적응형 검색(adaptive Retrieval)

Ÿ 시간 가중치와 중요도 학습을 통해 오래된 정보와 최신 정보 간 균

형을 유지하며, 맥락적으로 중요한 기억을 우선적으로 검색.

3. 하이브리드 인덱싱(Hybrid Indexing)

Ÿ 의미적유사도기반검색과이벤트기반검색을결합해, 단순텍스트

매칭을 넘어 사용자 경험 전반을 반영.

4. 자가 갱신(self-updating)

Ÿ 사용자 피드백을 반영하여 메모리 중요도를 재조정함으로써 변화하

는 상황에 지속적으로 적응.

실험

본 연구는 다음과 같은 시험을 통해 M-RAG의 효과성을 검증한다.

Ÿ 성능 비교: 기존 RAG 및 단순 SLM 대비대화 일관성, 사실 정확도,

개인화 반영도를 측정 [3][5].

Ÿ 사용자 기반 평가: 실제 사용자가 M-RAG 기반 SLM과 상호작용

후 설문을 통해 기억 지속성·만족도·개인화 체감을 평가 [7].

Ÿ 효율성 분석: 메모리 저장 비용, 검색 지연(latency), 모델 크기 대비



그림 1 M-RAG 구조도

성능 향상을 측정하여 경량 환경 적합성을 검증.

기대 결과

BenchmarkQED [8] 점수 기준 베이스 소형모델 대비 향상된 벤치마크

점수 획득

Ⅲ. 결론

소형 언어모델은 우수한 추론 능력에도 불구하고, 장기 기억 부족으로 실

제 응용에서는 활용성이 크게 제한되어 왔다. 본 연구가 제안하는

M-RAG 프레임워크는 외부메모리와 적응형검색메커니즘을통해 이러

한 한계를 보완하고, 소형 언어모델이 장기적 상호작용에서도 일관성과

개인화를유지할수있도록한다. 이를 통해자원제약환경에서도신뢰할

수 있는 대화형 에이전트를 구현할수 있으며, 모바일, 교육, 금융, 헬스케

어 등다양한 도메인에서소형모델의 실질적활용가능성을크게확장할

수 있을 것이다.
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