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요   약 

대형 언어 모델(LLM)을 활용한 정보 탐색 과정이 대중화되면서, 챗봇에서의 환각 문제가 대두되고 있

다. 이러한 환각 문제를 해결하기 위한 여러 접근 방식의 사전 연구들이 진행되었으나, 단일 학습 데이

터에 기반을 두고 있기 때문에 학습 데이터의 편향 문제를 완전히 해소하지 못했다는 한계가 존재한다. 

본 연구는 멀티 언어 모델을 활용한 멀티 에이전트 챗봇 토론 프레임워크를 개발해 단일 모델 접근의 제

약을 뛰어넘어, 보다 신뢰할 수 있는 LLM 기반 검색 서비스를 구현하고자 한다. 

1. 서 론* 

최근 ChatGPT, Gemini 등 대형 언어 모델(LLM) 기반 

생성형 AI 서비스가 일반인 사이에서 급속히 확산되면서, 

정보 탐색 수단으로 전통적 검색 엔진 대신 LLM 챗봇을 

활용하는 사례가 늘고 있다. 디지털 마케팅 업체 Ignite 

Visibility에서 실시한 설문조사에 따르면, 170명 응답자 중 

62%가 서비스 검색에 ChatGPT, Gemini 등의 LLM 기반 

챗봇을 활용한다고 답했다[1]. 사용자는 검색 키워드를 

고민할 필요 없이 자연어 대화만으로도 원하는 정보를 손쉽게 

얻을 수 있으므로, LLM 기반 검색이 빠르게 대중화되고 있다. 

그러나 생성형 AI를 통한 정보 검색에서는 

‘환각(hallucination)’이라는 치명적 문제가 동반된다. LLM의 

환각이란 모델이 입력에 존재하지 않거나 사실과 다른 내용을 

그럴듯하게 생성하는 현상을 의미하며[2], 여기에는 논리 

오류·추론 오류·수학적 오류·근거 없는 조작 등 여러 유형이 

포함된다[3]. 환각은 법률, 의료, 심지어 뉴스 허위 기사 작성 

등 여러 분야에서 발생할 수 있다[2]. 이러한 환각 현상은 

사용자에게 사실과 다른 정보를 제공해 오판을 유도할 수 

있다는 점에서 심각한 문제를 초래할 수 있다. 

환각 문제를 해결하기 위해 단일 생성 모델의 답변 내용을 

활용한 환각 방지[4, 5], 환각 탐지[2, 6] 등의 연구가 

수행됐다. 그럼에도 불구하고 발생하는 환각 현상 해결을 

위해, 모델의 답변을 정확하게 개선하려는 다양한 연구가 

수행됐다[7, 8, 9]. 하지만 이 연구들은 공통적으로 단일 학습 

데이터를 사용한 한 모델만으로 설계되었으므로 학습 데이터 

 
* 본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가원

의 2025년도 SW중심대학사업의 결과로 수행되었음(2023-0-

00042) 

편향과 모델 특성에 따른 한계를 완전히 해소하기 어렵다. 

본 논문에서는 위 한계를 극복하고자 서로 다른 학습 

데이터로 사전 학습된 복수의 생성형 모델을 활용하는 멀티 

챗봇 토론 프레임워크를 제안한다. 각 모델이 생성한 답변과 

근거를 상호 비교·검증하는 토론을 통해 환각을 효과적으로 

탐지하고, 모델 간 관점을 융합한 개선된 답변을 생성할 수 

있음을 실험적으로 보인다. 이로써 단일 모델의 한계를 넘어 

신뢰할 수 있는 LLM 기반 검색 서비스를 구현하고자 한다. 

 

2. 관련 연구 

LLM 환각 문제를 해결하기 위해 환각 현상 방지를 위한 

여러 연구들이 수행됐다. RAG를 활용해 외부 데이터셋에서 

정보를 가져와 답변을 생성하는 방식[4], 혼합 대조 학습을 

통해 모델에 환각 감지 정보를 학습시키는 방식이[5] 

제안됐다. 그럼에도 발생하는 환각 현상을 탐지하기 위한 

연구도 수행됐다. 한 모델이 생성한 다수의 답변 간 일관성을 

분석해 환각 여부를 판단하는 방법과[6], 답변의 다양성을 

기준으로 환각을 판별하는 접근법이[2] 제안됐다. 

환각 탐지 후 답변 개선을 위한 시도들도 있었다. 모델에 

환각 발생 근거를 추가 학습시켜 정확도를 높이거나[7], 

답변을 외부 데이터셋에서 재 검증 및 보강하거나[8], 서로 

다른 답변을 모델 간 토론 형태로 비교·검증하는 방식[9] 

등이 제안됐다. 그러나 이들 연구는 단일 모델 기반으로 

설계되어 학습 데이터 편향 문제를 완전히 해소하기 어렵다. 

본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위해, 서로 다른 

학습 데이터로 사전 학습된 복수의 생성형 모델을 활용하는 

멀티 에이전트 챗봇 토론 프레임워크를 제안한다. 해당 

프레임워크를 활용한 서비스를 직접 개발하고, 실험을 통해 

모델 다양성에 기반한 답변 개선 가능성을 검증한다. 
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3. 멀티 언어 모델을 활용한 멀티 에이전트 챗봇 토론 프레임워크 

 

[그림 1] 전체 프레임워크 동작 구조도 

 

3.1. 에이전트 챗봇 

제안하는 프레임워크는 하나의 질문에 대해 두 종류의 

에이전트 챗봇이 독립적인 응답을 생성하고, 이들 간의 일치 

여부를 비교한 뒤 필요 시 토론 과정을 거쳐 최종 응답을 

도출하는 구조로 구성되어 있다 [그림 1]. 프레임워크는 

다음과 같은 네 종류의 에이전트 챗봇으로 구성된다. 

기본 챗봇(ChatGPT 4o-mini): 웹 브라우저를 통해 

사용자와 직접 상호작용하며, 질문에 대한 응답을 생성한다.  

논의 챗봇(ChatGPT 4o-mini, Gemini 2.0-Flash): 해당 

프레임워크에는 각기 다른 모델의 두 개의 논의 챗봇이 

존재한다. 사용자가 질문을 하면, Gemini 2.0-Flash 모델 

기반의 논의 챗봇 B 는 사용자 질문에 대해 독립적인 답변을 

생성한다. 

저지 챗봇(Perplexity Sonar): 두 응답 내 정답 선지의 일치 

여부를 판단하고, 일치하지 않을 경우 두 논의 챗봇에게 

토론을 진행시킨다. 별도의 수치적 유사도 계산 없이 LLM 이 

두 응답의 일치 여부를 스스로 판단하도록 설계했다. 

모더레이터 챗봇(ChatGPT 3.5-Turbo): 토론이 발생한 경우 

토론 내용을 종합하여 최종 응답을 생성한다. 

 

3.2. 프레임워크 동작 과정 

사용자가 질문을 제출하면 기본 챗봇이 먼저 답변을 

전달하며, 동시에 동일한 질문이 논의 챗봇 B 에도 전달되어 

각각 독립적인 답변을 생성한다. 저지 챗봇은 기본 챗봇과 

논의 챗봇 B 의 응답을 비교하여 일치 여부를 판단한다. 

답변이 일치하면 기본 챗봇의 응답을 최종 채택하고 이후 

과정을 종료한다. 만약 두 챗봇의 응답이 일치하지 않을 경우, 

기본 챗봇과 동일한 모델의 논의 챗봇 A 와 B 가 번갈아 

상대의 답변을 반박하고 스스로 답변을 수정하는 과정을 

거친다. 이 한 회의 토론이 끝나면 전체 대화 기록이 

모더레이터 챗봇으로 전달되며, 모더레이터 챗봇은 

지금까지의 논의를 요약·정리한 후 최종 응답을 생성한다. 

최종 응답과 토론 내용이 클라이언트에 전달되며, 사용자가 

‘추가 진행’ 버튼을 클릭하면 동일한 절차를 한 차례 더 

수행한다. 

 

4. 환각 탐지 및 답변 개선 시스템 개발 

 

[그림 2] 답변 불일치 시 팝업 창 제시 

 

 

[그림 3] 논의 챗봇 A, B의 토론 및 종합 답변 생성 예 

 

본 논문에서 제안한 프레임워크를 확장 프로그램으로 

구현했다 １ . 사용자 질문 시, 기본 챗봇과 논의 챗봇 B의 

응답이 다르면 우측 상단에 경고 팝업이 뜬다 [그림 2]. 

사용자가 ‘확인’ 버튼을 누르면 브라우저 우측 하단에 논의 

챗봇A와 B의 토론 내용, 모더레이터 챗봇의 종합 답변이 

생성된다 [그림 3]. 

 
１ https://youtu.be/oxzD7FspX6g 
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5. 멀티 에이전트 챗봇 성능 평가 

본 연구가 제안한 프레임워크의 환각 해결 효과 검증을 

위해, ‘2025 학년도 대학수학능력시험’ 문항을 질의 

데이터셋으로 활용했다. 해당 문항을 논의 챗봇 A(LLM: 

ChatGPT o4-mini)와 B(LLM: Gemini 2.0-Flash)에 각각 

입력해 응답을 수집했다. 그 결과 적어도 한 모델에서 오답이 

생성된 66 문항을 선별했고, 이를 본 연구의 실험에 활용했다. 

 

5.1. 단일 모델 기반 멀티 에이전트 챗봇 성능 평가 

각기 다른 모델로 구성된 멀티 에이전트 챗봇 토론 

프레임워크의 효과를 검증하기 전에, 단일 모델 기반 멀티 

에이전트 챗봇에서 환각 문제를 어떻게 해결하는지 확인했다. 

본 연구진이 개발한 환각 탐지 및 답변 개선 시스템에서, 

논의 챗봇 A와 B를 동일한 ChatGPT 4o-mini 모델로 변경한 

후, 수집된 66개 수능 문항에 대해 질의를 수행했다. 이 중 

53문항에서 적어도 하나의 챗봇이 오답을 생성했으며 [표 1], 

한 모델만 오답을 낸 16문항 중 12문항(75%)에서 토론 후 

정답 도출에 성공했다. 반면 서로 다른 오답을 낸 13문항은 

토론 후 정답으로 수정되지 않았다(0%). 

 

표 1. 같은 모델 사용 시 변화된 답변 결과 

수능 문제 53문항 답변 결과 (개) 

둘 중 한 모델만 틀림 둘 다 틀림 

16 37 

- 
다른 오답 같은 오답 

13 24 

토론 수행 결과 (개) 

정답 오답 정답 오답 - 

12 4 0 13 - 

 

5.2. 멀티 모델 기반 멀티 에이전트 챗봇 성능 평가 

서로 다른 모델의 멀티 에이전트 챗봇을 활용했을 때, 총 

66문항 중 35문항에서 하나의 모델이 오답을 생성했다 [표 

2]. 논의 챗봇 A(ChatGPT 4o-mini)와 B(Gemini 2.0-Flash)의 

토론 결과, 이 중 34문항(97%)이 정답을 도출했다. 서로 다른 

오답을 낸 28문항 중에도 토론 결과 7문항(25%)이 정답으로 

수정됐다. 이는 동일 모델 기반보다 더 높은 성능을 보여준다. 

 

표 2. 다른 모델 사용 시 변화된 답변 결과 

수능 문제 66문항 답변 결과 (개) 

둘 중 한 모델만 틀림 둘 다 틀림 

35 31 

ChatGPT만 

정답 

Gemini만 

정답 
다른 오답 같은 오답 

7 28 28 3 

토론 수행 결과 (개) 

정답 오답 정답 오답 정답 오답 - 

7 0 27 1 7 21 - 

6. 결론 

본 연구에서는 서로 다른 데이터로 학습된 멀티 언어 

모델을 활용한 멀티 에이전트 챗봇 토론 프레임워크를 

제안하고, 이를 기반으로 환각 현상을 탐지·교정하는 시스템을 

개발했다. 2025학년도 대학수학능력시험 문항을 대상으로 

성능을 검증한 결과, 단일 언어 모델 기반 멀티 에이전트보다 

각기 다른 모델 기반의 멀티 에이전트 간 토론에서 답변 개선 

효과가 훨씬 우수함을 확인했다. 그러나 두 논의 챗봇이 모두 

동일한 오답을 제시할 경우 토론으로도 정답을 도출할 수 

없다는 한계가 남아 있다. 이에 향후 연구에서는 다양한 학습 

데이터와 모델을 가진 추가 에이전트를 통합하고, 외부 

지식베이스를 활용해 모든 챗봇이 동일하게 오답을 제시하는 

경우에도 스스로 오류를 검증·교정할 수 있는 메커니즘을 

도입함으로써 환각 교정 성능을 향상시킬 계획이다. 
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