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초록 

 

본 연구는 비정형 자연어 메시지들의 의미를 해석하여 메시지의 주체들을 매칭하는 

문제를 ‘Loose Matching’으로 정의하고, 이를 해결하기 위해, 역할별로 분리된 LLM 을 

활용하는 Retrieval-Augmented Generation(RAG) 기반 매칭 에이전트를 설계하였다. 제안된 

시스템은 LLM 으로 구성된 각 노드가 고유 역할을 수행하며, 다양한 판단 기준에 따라 

메시지 간 매칭 적합성을 분석한다. 약 17,000 건의 실제 및 합성 메시지를 활용한 시연 

결과, 기존 임베딩 기반 검색이 처리하지 못한 난이도 높은 사례 중 약 49%의 사례들에서 

상대적으로 더 설득력 높은 매칭을 성사시켰다. 본 연구는 키워드 중심 검색의 한계를 

넘어, 실용적 적용이 가능한 의미 중심 매칭 에이전트를 제안한다.  



1. 서론 

1.1 연구배경 

매칭은 서로 다른 두 집단의 참여자들이 각자 상대에 대한 선호를 가지고 있을 때, 

이들을 짝지어주는 과정이다. 이론적으로는, 어떤 두 참여자가 현재의 짝보다 서로를 더 

선호하는 경우가 없는 쌍방 수용 가능 상태를 ‘안정적(stable)’인 매칭이라고 보며, 

이러한 구조는 공정성과 진실된 선호 표현을 전제로 한다[1]. 

그러나 온라인 커뮤니티나 플랫폼과 같은 현실 환경에서 이루어지는 매칭은 이러한 

이론적 구조와는 다소 차이를 보인다. 사용자는 자신의 선호를 명시적으로 표현하지 않거나, 

비정형적이고 암시적인 자연어 표현을 사용하는 경우가 많다. 예를 들어, X(구 

트위터)에서는 한 사용자가 “저 뷮인데 이번에 같이 가실 분?”이라는 트윗을 게시할 수 

있다. 이 트윗은 GD 콘서트 동행자를 모집하려는 의도를 내포하고 있으나, ‘GD 콘서트 

동행’이라는 명시적 표현은 포함되어 있지 않다. 이 트윗이 관련 동행자를 찾고 있는 

사용자에게 도달하기 위해서는, 후자가 다양한 키워드 조합을 시도하거나 수동으로 피드를 

탐색해야 한다. 

이처럼 키워드 표현 방식의 차이, 맥락적 단서(예: ‘뷮’이라는 팬덤 용어), 게시 시점 

등은 정확한 매칭을 어렵게 만든다. 기존 시스템은 이러한 암시적 표현이나 문화적 맥락 

정보를 구조화하여 해석하지 못하며, 이로 인해 사용자는 반복적인 키워드 탐색과 표현 

수정에 높은 인지적 노력을 기울여야 한다는 한계가 존재한다. 

본 논문은 이러한 제약 하에서 이루어지는 의미를 중시하는 매칭 구조를 다룬다. 본 

연구에서의 접근 방법은, 참여자의 메시지에 대해 의미 적합성, 역할 상보성 등을 기준으로 

매칭 상대를 탐색하는 것이다. 이와 같은 구조는 전통적인 매칭 이론에서 제시하는 쌍방 

선호 기반의 안정적 매칭과는 차이가 있다. 다만 도메인과 맥락이 제각각인 온라인상의 

수많은 비정형 자연어 메시지들을 고려할 때, 이러한 방식이 좀 더 실용적인 매칭 

메커니즘으로 작동할 가능성이 있다고 보았다. 본 논문에서는 해당 방식을 “Loose 

Matching”이라 명명하고, 기존의 형식적 매칭 구조 대신 비정형 표현의 의미 해석 

가능성에 초점을 맞춘 매칭 문제라는 관점에서 접근한다. 

 

1.2 연구 필요성 

기존 키워드 기반 검색 시스템에 대한 보완책으로서, 최근 대규모 언어 모델(LLM)과 

임베딩을 활용한 의미적 검색, 그리고 이를 결합한 Retrieval-Augmented Generation(RAG) 

구조를 활용하는 시도가 등장하고 있다. 가령. Amazon 의 Rufus 는 사용자가 “이 재킷은 

세탁 가능한가요?” 또는 “입문자에게 적합한 전동드릴은?”과 같은 자연어 쿼리를 

입력했을 때, 해당 질문에 대해 제품 설명, 리뷰, Q&A 등 다양한 문서를 



검색(Retrieval)하고 이를 바탕으로 적절한 응답을 생성(Generation) 하는 RAG 기반 쇼핑 

도우미로 구현되어 있다[2]. 

현재의 LLM 은 직관적 의미 판단과 맥락 해석 측면에서 한계가 있어서, 표현은 다르지만 

의미적으로 연결 가능한 메시지를 정확히 구분하지 못하는 경우가 있다[3]. 게다가 단일 

LLM 모델만으로는 복잡한 문제의 분해 및 해결이나 확장성 측면에서 한계를 보이며, 

부정확한 응답에 대한 자가 수정을 효과적으로 수행하지 못한다[4]. RAG 의 Retrieval 단계 

또한 문맥 기반 검색을 가능하게 하지만, 여전히 문장 형태의 유사성에 의존하기 때문에, 

Loose Matching 과 같은 과제에서는 표현 다양성과 정서적 맥락을 충분히 반영하기 어렵다. 

한편, Steiner 는 매칭 과정을 Screening, Selecting, Matching 의 세 단계로 

구분하였다[5]. Screening 은 가능한 후보군을 좁히는 초기 필터링 과정이며, Selecting 은 

그 중에서 적합한 대상을 선택하는 과정, Matching 은 선택된 대상과 실제로 연결되는 

마지막 단계를 의미한다. 온라인 플랫폼의 검색 시스템이나 단일 LLM 을 활용한 RAG 구조 

등의 기존 시스템들은, Screening 및 Selecting 단계에서 의미 판단, 표현 다양성 대응 

등에서 병목을 겪고 있다. 이에 Loose Matching이 요구되는 자연어 기반 매칭 상황에 대해, 

다음 2 가지를 핵심 문제로 정의하고자 한다. 

1) 의미를 고려한 후보 탐색의 한계 (Screening 문제): 

비정형 자연어 메시지는 표현 방식이 다양하고 명시적 속성이 부재하기 때문에, 기존의 

검색 방식만으로는 의미적으로 적절한 매칭 후보를 탐색하기 어렵다. 이로 인해 초기 

단계에서부터 유의미한 연결 가능성을 놓치게 된다. 

2) 직관적 의미 판단 기준의 부재 (Selecting 문제): 

탐색된 후보 중 누구와 연결되어야 하는지를 판단하는 과정에서는, 단순 유사성 외에도 

사용자의 감정, 의도, 상황 맥락이 고려되어야 한다. 그러나 기존 시스템은 이를 판단할 수 

있는 기준이나 체계를 제공하지 못해, 매칭 결정이 사용자 직관에 전적으로 의존하게 된다. 

또한 이러한 문제에 따라 본 논문은 다음의 두 가지 Research Question 을 설정한다. 

RQ1. 다양한 표현과 맥락을 지닌 자연어 메시지들 중 의미 적합성이 높은 메시지간 매칭의 

가능성을 높이기 위해, 어떤 방식으로 후보군을 추출(Screening)할 수 있는가? 

RQ2. 단순한 유사성 판단을 넘어서, 역할 상보성 등 직관적 요소를 반영한 선별(Selecting) 

체계를 어떻게 설계할 수 있는가? 

 

2. 관련 연구 

2.1 매칭의 개념과 의미 기반 접근으로의 확장 

매칭은 참여자 간 선호를 기반으로 상호 수용 가능한 쌍을 형성하는 것이며, 

경제학에서는 참여자가 자신의 진정한 선호를 드러내도록 하는 유인(incentives to reveal 

their true preference)과, 쌍들 간의 불만족을 제거하는 안정성(stability)을 주요 



기준으로 삼는다. Roth 는 이러한 조건을 충족하는 매칭 메커니즘을 정립하였다[1]. 한편 

Steiner 는 매칭을 단순한 자원 배분이 아닌 자원과 개인을 효과적으로 연결하는 사회적 

장치로 해석하며, 정보 기술과 플랫폼 경제의 확산에 따라 매칭 개념이 사회기술적 

맥락으로 확장되고 있음을 강조한다[5]. 

최근에는 대규모 언어 모델(LLM)과 임베딩 기술의 발전으로, 명시적 선호 없이도 자연어 

추론을 기반으로 한 의미적 매칭이 가능해지는 방향으로 연구가 확장되고 있다. 예를 들어, 

LEAPME 는 속성 임베딩과 메타 피처를 활용해 이질적인 속성 쌍의 의미 적합성을 

분류하며[6], DeepAlignment 는 워드 임베딩을 활용하여 유사도를 계산하고 Stable Marriage 

알고리듬으로 매칭을 수행한다[7]. 또한, LLM 의 프롬프트 설계를 통해 매칭 전략을 

조정하거나, 의미에 기반한 매칭을 유도하려는 시도도 진행 중이다. LLM 이 Matching, 

Comparing, Selecting이라는 세 전략 중 어떤 판단 구조를 따르는지 분석한 연구도 있고[8], 

Generator–Refiner–Scorer 구조를 통해 후보쌍 간 의미 연결의 근거를 언어적으로 명시하며 

매칭 과정을 추론에 기반한 판단으로 확장한 연구도 있다[9]. 

이러한 시도들은 매칭의 본질을 언어적 해석과 추론의 문제로 전환시키며, 의미 기반 

매칭을 기술적으로 실현하려는 접근이라 할 수 있다. 

 

2.2 쿼리 재구성 

기존 임베딩 기반 매칭 방식은 주로 코사인 유사도에 따라 문장을 비교하지만, 이는 표현 

유사성에는 강점이 있어도 맥락 적합성이나 정서적 의미 연결성을 반영하는 데에는 한계가 

있다. 예컨대 의미적으로 더 적절한 문장이 있음에도 불구하고 표현 유사성이 높은 문장이 

선택되는 오류를 ‘False Vector Matching’이라 명명하며, 코사인 유사도 중심 접근의 

한계를 지적한 연구도 있다[10]. 

이러한 문제를 극복하기 위해, 최근에는 쿼리 재구성(Query Reformulation) 전략이 

활용된다. 대표적으로 (1) 쿼리 확장: 질문을 다양한 표현이나 하위 질문으로 분해, (2) 

쿼리 변환: 질문 형식 재설계 또는 가상 응답 기반 재검색, (3) 쿼리 라우팅: 질문 유형 

분석 기반 자동 분기 방식으로 구분된다. 이들 전략은 LLM 과 결합되어 표현 다양성과 검색 

포괄성을 높이는 데 기여하고 있다[11]. 

예를 들어, Analyze–Generate–Refine 구조는 쿼리를 분석하고 다양한 표현을 생성한 뒤 

적절한 후보를 선택하는 과정을 통해 복잡한 질문을 정제한다[12]. IRCoT 구조는 초기 검색 

결과를 기반으로 LLM 추론을 반복 적용하며, 쿼리를 점진적으로 보완해 검색 정확도를 

높인다[13]. 본 논문에서도 LLM 기반 쿼리 재구성을 활용함으로써, Loose Matching 

환경에서 Recall(검색 대상 중 실제 정답을 찾아내는 비율)을 높인다. 

 

2.3 복합 추론 작업을 위한 역할 분리형 LLM 구조 



LLM 은 일반적인 도메인에서의 자연어 생성에 강점을 지니며, 추천·설명과 같은 작업에 

적합하다. 그러나 복잡한 문제를 제로샷 환경에서 안정적으로 처리하는 데에는 한계가 

존재하며, 이를 보완하기 위한 전략으로 역할 분리 및 태스크 분해 기반 설계가 제안되고 

있다.  

예를 들어, Logic-Scaffolding 은 관점 기반 설명과 chain-of-thought prompting 을 

결합하여 중간 추론 단계를 통해 설명의 정확성과 일관성을 개선한다[14]. Meta 

Prompting 은 하나의 LLM 을 다수의 역할 인스턴스로 분할해, 각 인스턴스가 전문가 역할을 

수행하며 메타 모델이 이를 조율하는 방식이다. 명시적 분리는 없지만 프롬프트 설계를 

통해 다중 역할을 시뮬레이션하는 구조다[15]. AutoGen 은 사용자, 검색, 실행, 조정자 

등의 명시적 역할을 갖춘 에이전트들이 상호 대화를 통해 작업을 수행하는 구조를 제시하며, 

단일 에이전트 대비 높은 문제 해결 성능을 보였다[16]. 

본 논문은 이러한 구조적 전략을 바탕으로, Loose Matching 문제를 효과적으로 처리하기 

위해 역할이 분리된 여러 LLM 을 사용하는 구조를 채택하였다. 각 LLM 은 분석, 검색, 쿼리 

재구성, 평가 등 상이한 기능을 수행하며, 이들의 협업을 통해 판단 과정을 분산하고 보다 

정밀하고 유연한 매칭을 가능하게 한다. 

 

3. 제안 시스템의 설계 구조 

제안 시스템은 도메인에 구애받지 않는 일반화된 Loose Matching 구조를 지향한다. 이를 

위해 당근, 숨고, 필름메이커스 등 다양한 도메인에서 수집된 실제 크롤링 데이터 또는 

합성 메시지로 구성된 약 17,000 개의 자연어 기반 매칭 요청 메시지를 처리할 수 있도록 

설계되었으며, 이들 메시지들은 비정형 표현, 은유, 축약 등 다양한 언어적 특징을 

포함하고 있다. 본 논문에서는 이 메시지들이 벡터 형태로 전처리되어 하나의 벡터 

데이터베이스에 저장되어 있다고 가정하고, 입력 메시지에 대해 의미적으로 적합한 후보를 

탐색하는 구조를 제안한다. 

 

3.1 Loose Matching 판단을 위한 프레임워크 

본 논문에서는 구조화되지 않은 사용자 메시지 간의 의미 기반 연결을 달성하기 위해, 

메시지 간 Loose Matching 을 수행하는 프레임워크를 설계하였다. 이 프레임워크는 후보 

메시지의 적합성을 다각도로 판단하기 위한 네 가지 주요 기준으로 구성되며, 각 기준은 

서로 다른 유형의 매칭 가능성을 포착하는 데 기여한다. 

(1) Matching Target 및 상위어 유사성 

메시지 내 명시된 대상의 동일 여부가 우선순위이나 그렇지 않더라도, 상위어 범주에서 

일치할 경우 의미적 유사성이 있다고 간주한다. 예컨대 “바람막이”와 “가디건”은 모두 

‘아우터’라는 상위 개념으로 연결 가능하다. 



(2) 표현 명시성과 해석 가능성 

매칭 판단에는 상대 메시지의 의도 명확성도 중요하다. “마사지 받을 곳 찾아요”와 같이 

직접적인 요청은 명시적 표현으로 해석되며, “이번 주 야근이 많았어요”처럼 간접 표현은 

암시적 의도로 판단된다. 표현 명시성은 해석 난이도와 후보군 선정에 영향을 준다. 

(3) 매칭 대상 유형(Type) 구분 

메시지가 지칭하는 대상이 사람, 장소·이벤트·서비스, 물건 중 어디에 해당하는지를 

구분함으로써, 동일 유형 간 의미 비교 및 후보 필터링이 가능하다. 이는 맥락적으로 

부적절한 매칭을 사전에 제거하는 데 유용하다. 

(4) 역할 상보성 여부 구분 

메시지 쌍 간의 의미적 관계 유형이 동질적(homogeneous)인지, 이질적(heterogeneous)인지 

구분한다. 예를 들어, “짐 옮겨주세요”와 “짐 옮겨드립니다”는 역할이 이질적이면서 

역할 상보성이 있으므로 매칭 가능성이 존재하며, 반대로 “전시회 같이 가실 분”과 

“전시회 동행 구해요”는 동질적인 요청으로 분류된다. 

본 논문은 각 판단 기준에 대한 평가를 수행한 뒤, 이를 종합한 결과를 바탕으로 최종 

연결 여부를 결정하는 구조를 채택하였다. 이는 LLM 이 단일 판단 구조에서 발생시키는 

의미 해석 오류를 줄이고, 다양한 매칭 가능성을 기술적으로 구조화하기 위한 설계 

전략이다. 

 

3.2 제안 시스템의 구성 요소 

 

그림 1 Matching Agent 구조 



본 논문에서 제안하는 시스템인 매칭 에이전트는 다양한 역할을 부여받은 LLM 들이 

협업함으로써 사용자가 최종적으로 원하는 매칭 상대를 선택한다. 본 논문에서는 이러한 

프로세스 내에서 판단 및 제어를 수행하는 각 구성 요소를 ‘노드’로 정의하며, 역할에 

따른 판단 단위로서 독립적인 입력과 출력을 갖는다. 해당 시스템은 역할 구분에 따라 

4 개의 메인 노드, 2 개의 보조 노드로 구성되어 있다. 4 개의 메인 노드는 Orchestrator, 

Query Reformer, Selector, Evaluator 이며, 2 개의 보조 노드는 Message Analyzer, Web 

Search Module 이다(그림 1). 각 노드는 GPT-4o 기반으로 구현되어 있으며, 텍스트 생성을 

통한 대화로 프로세스가 진행된다. 또한 모든 매칭 요청 메시지는 OpenAI 의 text-

embedding-3-small 모델로 벡터화되며, 검색 효율성을 위해 FAISS 를 활용한 벡터 인덱스에 

저장된다. 이는 코사인 유사도 기반의 최근접 이웃 검색을 지원하며, 후술할 Query 

Reformer 가 매칭 대상 후보군을 추려내는 데 사용된다.  

(1) Orchestrator 

사용자의 자연어 입력을 받아 전체 매칭 과정을 단계별로 조율하는 중심 역할을 한다. 

메시지 분석, 쿼리 생성, 후보 탐색·선택·평가 등 각 단계를 통제하며, 메시지의 

명확성과 난이도에 따라 보조 모듈을 전략적으로 호출한다. 

(2) Query Reformer 

입력 메시지를 바탕으로 두 개의 의미 기반 쿼리를 생성하되, 각기 다른 재구성 

전략(상보성 전환, 상위어 일반화, 표현 다변화 등)을 적용해 후보 메시지를 탐색한다. 

이처럼 다양하게 재구성된 쿼리를 통해 임베딩 검색 범위를 넓힘으로써, 단일 표현으로는 

포착되지 않는 후보까지 포함할 수 있다. 

(3) Selector 

후보 메시지를 평가하고 최종 후보를 선정하는 모듈로, 세 가지 하위 

Selector(PersonaMatch, TypeMatch, RoleMatch)와 하나의 Main Selector 로 구성된다(그림 

2). 



 

그림 2 Selector 구조 

(3-1) PersonaMatch: 사용자 성향(명시적/암시적)을 추정하여 비슷한 페르소나를 가진 

후보를 제안한다. 

(3-2) TypeMatch: 메시지를 세 가지 유형(사람, 장소/서비스, 물건)으로 분류하여, 같은 

Type 내에서만 후보를 제안함으로써 부정확한 매칭을 방지한다. 

(3-3) RoleMatch: 사용자와 후보 간 역할 관계(역할 상보성 여부)를 분석하며, 단순 유사성 

매칭이 아니라 상호작용 가능한 조합인지 판단한다. 

(3-4) Main Selector: 세 하위 Selector 의 결과를 종합해 최종 후보 1 명을 선택한다. 

페르소나 유사성, 유형 일치, 역할 상보성을 모두 고려하되, 적절한 후보가 없는 경우 

Orchestrator 에게 후보 재구성을 요청할 수 있다. 

(4) Evaluator 

매칭 최종 결정자로서, Selector가 제안한 후보의 적합성을 종합적으로 재검토한다. 상술한 

판단 기준과 더불어 과거 실패 이력과 전체 문맥도 함께 고려한다. 최대 2 회 평가 기회를 

가지며, 1 차 실패 시 Orchestrator 에 사유를 전달하고, 2 차에는 가장 수용 가능한 후보를 

선택해 매칭을 종료한다. 

(5) Message Analyzer 

입력 메시지를 의미 중심으로 구조화하여 매칭에 필요한 핵심 요소를 식별하는 역할을 한다. 

단순한 키워드 수준을 넘어서, 정서, 목적, 상호작용 대상 등을 문맥적으로 해석하며, 입력 

메시지가 모호하거나 의도가 복수·불명확할 경우 이를 명확화하여 Matching Target 을 

추론한다. 

(6) Web Search Module 



메시지 내 의미 불확실한 표현(예: 고유명사, 신조어 등)을 외부 정보를 통해 해석하고 

보완하는 도구이다. Tavily API 를 통해 실시간 검색을 수행하며, 가장 적절한 의미와 관련 

키워드를 제공해 매칭 정확도를 높인다. 

전체 매칭 프로세스는 기본적으로 Orchestrator → Query Reformer → Selector → 

Evaluator 의 순서로 진행된다. 이 흐름을 따라 사용자의 입력 메시지가 분석되고, 관련 

후보군이 추려지고, 이 중 가장 적절한 후보가 선택되어 최종 매칭이 이루어진다. 다만 

메시지의 복잡성이나 표현의 모호성에 따라, Orchestrator 는 중간 단계에서 Message 

Analyzer나 Web Search Module을 전략적으로 호출하여 의미 해석을 보완하거나 외부 정보를 

활용해 이해도를 높인다. 

 

4. 시연 및 평가 

4.1 개별 노드 작동 예시 

본 절에서는 전체 매칭 흐름 중에서도 개별 노드의 기능과 역할을 부각하기 위해, 

Message Analyzer 와 Query Reformer 의 작동 사례를 예로 들어 설명하고자 한다. 그림 3 은 

목적이 불분명한 메시지에 대해, 어떤 매칭 상대를 찾아야 하는지 Message Analyzer 가 

구체화해주는 사례이다. 

 

그림 3 Message Analyzer 예시 

 

Query Reformer 는 input message 를 기반으로 ‘상보적인’ 쿼리를 재구성하고 형태적 

유사성을 맞춤으로써, 후보군을 탐색해 올 수 있다. 관련 연구에서 상술하였듯 벡터 기반 

유사도 검색은 의미보다는 문장 형태에 기반하여 검색해오는 경우가 많으므로, 입력 쿼리 

자체를 사용자의 메시지에 대해 상호보완적인 메시지로 변경할 경우 이에 대해 더 적절한 



후보군을 탐색할 수 있다. 그림 4 는 자신이 찾은 맛집을 추천하는 사용자의 메시지를, 

추천이 필요한 사람처럼 재구성하는 Query Reformer 노드의 예시이다. 

 

 

그림 4 Query Reformer 예시 

 

4.2 Demonstration 

본 절에서는 실제 사용자 메시지를 입력으로 하여, 제안한 시스템이 내부 노드 간의 

협력적 상호작용을 통해 어떻게 의미 기반 매칭을 위한 판단을 수행하는지를 시나리오 

형태로 시연한다. 사용자의 입력 메시지를 기점으로, 각 노드는 역할에 따라 정보를 

분석·전달하며 순차적으로 의사결정에 관여한다. 이를 통해 제안 시스템이 비정형 표현에 

대해 어떻게 Loose Matching 후보를 도출하는지 그 흐름을 구체적으로 살펴본다. 

 

① 사용자 입력 (User) 

“내일 2/14 노매뉴얼 플래그십스토어 가실분... 프레젠테이션 & 애프터파티까지 가시면 더 

좋겠어여.” 

 

② Orchestrator 판단 

메시지 내 ‘노매뉴얼 플래그십스토어’가 고유명사로 해석됨 

의미 불확실성 존재 → Web Search Module 호출 

 

③ Web Search Module 결과 

‘노매뉴얼 플래그십스토어’는 서울패션위크 기간 중 열리는 특정 브랜드 오프라인 행사 

Matching Target: 패션 관련 행사 / 이벤트 



도메인 및 참여 목적 명확화 

 

④ 초기 후보 탐색 결과 

후보: 사용자 ‘샤티’ – “타로 팝업스토어에 같이 가실 분” 

Evaluator 판단: 부적합 

(1) 도메인 불일치 (타로 vs 패션) 

(2) 역할 상보성 없음 

 

⑤ Query Reformer 재구성 쿼리 (일반화 기반) 

쿼리 1: “노매뉴얼 플래그십 스토어 이벤트에 관심 있는 사람 찾습니다” 

쿼리 2: “패션 행사에 관심 있는 분 찾습니다” 

 

⑥ 후보 재탐색 및 최종 선택 

최종 후보: 사용자 ‘다댬’ 

“본인에게 어울리는 스타일 찾고 싶은 분 계신가요? 저는 패션디자인과 전공생인데 패션 

컨설팅 창업에 관심이 있어요! 혹시 옷을 사야하는데 고르기 어려우신 분, 나에게 어울리는 

스타일을 잘 모르겠다 하시는 분 패션 컨설팅 도와드립니다!! 카페에서 스타일에 대해서 

얘기 나누고 추후에는 같이 쇼핑도 가실 분~!” 

 

⑦ Selector 판단 요약 

도메인 정합성: 사용자의 메시지는 패션 브랜드 오프라인 행사 동행 요청이며, 후보자는 

‘패션 컨설팅’에 관심을 가진 전공생으로 패션 관련 주제에 높은 정합성을 보임 

페르소나 유사성: 두 사람 모두 외향적이고 활동적인 성향을 나타내며, 스타일·패션에 

대한 적극적 참여 의지를 공유 

역할 상보성: 댜담은 패션에 대해 이야기하고 쇼핑을 함께할 사람을 찾고 있어, 사용자의 

요청과 역할적으로 일정 수준의 상보성을 갖는다. 

 

⑧ Evaluator 결정 

최종 매칭 확정 

Reasoning: 후보자는 패션에 대한 전문성과 대화 의지를 바탕으로 단순 동행이 아닌 주제 

중심의 상호작용이 가능한 상대로 판단됨 

 

이 시연은 사용자의 입력 메시지가 명확한 ‘동행 요청’이었음에도 불구하고, 단순한 

키워드 일치를 넘어 정서적 표현, 역할 관계, 관심사 정합성까지 포괄하여 의미 기반 

매칭이 이루어진 사례다. 



특히, Web Search Module 을 통해 고유명사의 의미를 명확화하고, Query Reformer 가 

표현을 일반화하면서 더욱 넓은 후보군 탐색이 가능해졌다. 이후 Selector 의 세부 평가를 

통해 적합한 후보를 도출하고, Evaluator 가 정서적·상호작용적 관점에서 최종 매칭을 

확정함으로써 Loose Matching 의 유연성과 실효성을 입증하였다. 

 

4.3 평가 

본 절에서는 제안 시스템의 평가를 위해, 두 가지 유형의 실험을 구성하였다. 첫 번째 

실험은 구조화되지 않은 단방향 요청 메시지를 기반으로, 비정형 표현 간의 의미 기반 매칭 

가능성을 검토하는 데 초점을 둔다. 반면 두 번째 실험은, 매칭 이론에서 핵심으로 

간주되는 ‘쌍방 수용 가능성’ 개념을 메시지 쌍에 적용해 본 것이다. 즉, 매칭 

에이전트가 각 메시지를 의미 기반 기준에 따라 상대적으로 적합한 연결 후보로 간주했을 

때, 그 판단이 쌍방에서 동시에 성립할 수 있는지를 평가하고자 한 실험이다. 이에 

실험에는 두 종류의 데이터셋이 사용되었다. 첫 번째는 상술한 약 17,000 건의 자연어 

메시지셋이며, 구조화되지 않은 단방향적 요청이 다수를 차지한다. 두 번째는 34 명의 

남성과 34 명의 여성이 연애 상대 매칭을 위해 작성한 것으로 가정된 총 34 쌍의 정합성 

기반 메시지 쌍이다. 본 실험은 모든 참여자가 짝을 갖는 안정적 매칭의 조건을 고려하여, 

각 메시지 쌍이 상호 선택 가능성을 갖는 조합인지 제안 시스템의 의미 기반 판단에 따라 

평가하는 방식으로 설계되었다. 

첫번째 데이터셋을 통해, 기존 임베딩 기반 검색 및 단일 LLM 으로 구성된 Baseline 과 

제안 시스템의 성능을 비교하는 실험을 진행하였다. Baseline 이 매칭에 실패한 80 건의 

난이도 높은 메시지들을 대상으로 제안 시스템을 적용한 결과, 약 49%에서 더 설득력 있는 

매칭이 도출되었다. 특히 역할 상보성이나 페르소나 유사성 등의 기준을 고려했을 때, 단순 

유사성 기반 구조보다 더 정교한 판단이 가능함을 확인하였다. 가령 ‘중국어를 

알려달라’는 메시지에 대해, Baseline은 관심사 일치를 근거로 들어 똑같이 중국어 잘하는 

친구가 생겼으면 좋겠다는 메시지를 매칭하였다. 반면 제안 시스템은 중국어 재능 기부 

목적의 후보를 선별하여, 사용자가 실질적으로 상호작용이 가능한 후보를 매칭하였다. 

또한 두번째 데이터셋을 통한 실험 결과, 총 34 쌍 중 15 쌍(약 44%)이 의미 기반 기준에 

따라 양측 모두에게 수용 가능하다고 판단되었으며 이를 통해 제안 시스템이 상호 적합한 

연결의 일부를 형성할 수 있음을 확인하였다. 다만, 의미적으로 유사한 후보가 복수 

존재하는 경우에는 우선순위 판단이 일관되지 않거나 특정 쌍이 명확히 도출되지 않는 

한계가 있었으며, 이는 향후 후보 정렬 방식 및 선호 기준의 명확화 필요성을 시사한다. 

 

5. 결론 및 논의 



본 논문은 비정형 자연어 기반의 Loose Matching 문제를 다루며, 이를 해결하기 위한 

구조적 접근으로 역할 분리형 RAG-LLM 기반 매칭 에이전트를 설계하고 실제 메시지를 통한 

시연 및 평가를 수행하였다. 기존 키워드 중심 검색이나 단일 모델 기반 시스템이 처리하기 

어려웠던 표현 다양성과 맥락 해석 문제에 대해, 역할 분리와 판단 기준 세분화를 통해 

일정 수준의 대안을 제시할 수 있음을 확인하였다. 

 본 논문이 보여준 기여는 다음 두 가지이다. 첫째, 의미 기반 연결이 필요한 Loose 

Matching 환경에서 단순 유사성이 아닌 Matching Target 의 상위 개념, 표현 명시성, 역할 

상보성, 대상 유형 구분 등을 기준으로 삼아 판단할 수 있는 틀을 구성하고, 이를 설계에 

반영해본 것이다. 이는 직관에 기반한 매칭을 기술적으로 구현할 수 있는 하나의 방향성을 

제시한다. 둘째, 단일 모델에 판단을 집중시키는 방식 대신, 다중 노드 구조에서 매칭 판단 

기능을 역할별로 분산하여 해석–재구성–탐색–평가가 연속적으로 이루어지도록 한 점이다. 

매칭 에이전트가 복잡한 문맥 해석이나 비정형 메시지 연결에서 유연성을 높일 수 있는 

구성으로 작동 가능함을 일부 시연하였다. 이러한 제안 시스템의 구조는 단순 키워드 

일치에 기반한 기존 추천·검색 시스템이 가진 맥락 해석의 한계를 보완하며, 온라인 

플랫폼, 고객지원, 파트너 매칭, 내부 업무지원 시스템 등 다양한 비정형 정보 흐름 속에서 

실질적인 연결 효율을 높일 수 있는 가능성을 보여준다. 

 그러나 본 시스템에는 한계가 존재한다. 우선, 현재 구조는 여전히 표현 유사성에 대한 

의존도가 높아, 표현 방식이 다르더라도 의미적으로 연결 가능한 메시지를 제대로 포착하지 

못하는 사례가 나타난다. 또한 복수의 수용 가능한 후보가 존재하는 경우, 그중 누구를 

우선적으로 선택할 것인지에 대한 판단 기준은 불명확하다. 이는 본 시스템이 구조적으로 

부적합한 후보를 걸러내는 데 최적화되어 있기 때문이며, 상대적으로 정밀한 선호 판단이나 

후보 간 비교에는 제한이 존재한다. 이러한 구조는 도메인이 불분명하거나, 탐색적 매칭이 

요구되는 환경에서는 유용할 수 있다. 그러나 특정 도메인에서 정확한 매칭과 제약조건 간 

정밀한 매칭이 요구되는 경우, 우선순위 선정 및 제약 조건 판단의 정교함이 더 중요해진다. 

또한 두 번째 실험처럼 쌍방의 선호를 동시에 고려해야 하는 매칭 상황에서는 해당 방식이 

상대적으로 취약할 수 있다. 마지막으로, 판단 기능을 역할별로 분리한 구조는 복잡한 의미 

해석을 정교하게 수행하는 데는 유리하나 그에 따른 LLM 호출 빈도 증가와 연산 비용 

부담이라는 현실적인 제약을 동반한다. 특히 고성능 LLM 을 다수 호출해야 하는 구조적 

특성상, 실제 응용에서는 효율성과 비용 간 균형을 고려한 설계 보완이 요구된다. 

 향후 연구는 다음 두 가지 방향으로의 확장이 가능하다. 첫째, 현재 시스템은 1:1 

메시지 매칭에 초점을 두고 있지만, 실제 온라인 커뮤니티나 플랫폼 환경에서는 다자간 

연결 역시 일반적이다. 예를 들어, 스포츠 팀 모집이나 공동 활동의 경우처럼, 단일 후보가 

아니라 역할 분산, 성향 다양성, 상호 보완성 등을 고려한 그룹 단위 매칭 구조가 요구된다. 

이는 단순 메시지 간 연결을 넘어 집단 내 의미적 정합성과 구조적 균형까지 고려해야 

한다. 둘째, 매칭 이론에서 논의되는 다대다 매칭이나 양방향 안정적 매칭 문제를, 자연어 



기반 입력만으로 얼마나 실현할 수 있는지에 대한 연구가 요구된다. 사용자의 선호 순위, 

연결 제약 조건 등을 자연어로부터 정밀하게 추출하고, 이를 LLM 의 프롬프트 설계와 판단 

흐름 안에 녹여내는 방식으로 언어 기반의 매칭 알고리듬 구조를 구현할 수 있을 것으로 

예상된다. 
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