
벡벡 DB+GraphDB 벡 벡벡벡 : 
벡벡벡 벡 벡벡 AI 벡벡벡 벡벡
GraphRAG  벡벡

2025.12

기업이생성형AI를도입하면서가장먼저마주치는질문은단순합니다.

“우리는충분한데이터를가지고있는데, 왜LLM의답변은여전히기대에

미치지못할까?”

“AI를신뢰가능한엔터프라이즈시스템으로만들기위해무엇을어떻게

바꿔야하는가”라는더큰질문을다룹니다.

AI가개별사실을나열하는단계에서, 실제맥락을이해하는단계로넘어가기

위한필수인프라가GraphRAG입니다.

02-6953-5427

www.msap.ai

hello@msap.ai

© 2025 MSAP.ai. All rights reserved.

Contact Us

https://www.msap.ai


MSAP.ai 백서

Contents

제1장. 생성형 AI의 한계와 Naive RAG의 등장 배경 7

1.1 생성형 AI의 본질적 딜레마: 신뢰성(Reliability)과 할루시네이션 . . . . . . . . . 7

1.1.1 확률적 앵무새(Stochastic Parrots): LLM의 통계적 특성과 한계 . . . . 7

1.1.2 그럴듯한 거짓말이 엔터프라이즈 환경에 미치는 비즈니스 충격 . . . . . . 8

1.1.3 규제(Regulation) 및 컴플라이언스 관점에서의 장벽 . . . . . . . . . . . 9

1.2 Retrieval-Augmented Generation(RAG)의 기본 개념 . . . . . . . . . . . . 10

1.2.1 RAG 아키텍처: 인덱싱–검색–생성 파이프라인 개요 . . . . . . . . . . . 10

1.2.2 VectorDB 기반 문서 검색과 컨텍스트 주입의 원리 . . . . . . . . . . . . 11

1.2.3 현재 기업들이 도입 중인 표준 RAG 아키텍처 유형 . . . . . . . . . . . . 12

1.3 Naive RAG(기본형 RAG)의 정의와 현주소 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.3.1 Naive RAG 처리 흐름: 질의 임베딩 → 벡터 유사도 검색 → Top-k 청크

결합 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.3.2 Naive RAG, Vector RAG, Traditional RAG 용어 정리 . . . . . . . . . 14

1.3.3 초기 PoC·파일럿 단계에서의 장점과 한계 인식 . . . . . . . . . . . . . . 15

1.4 Naive RAG가 드러낸 구조적 한계 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.4.1 컨텍스트 누락(Context Loss)과 텍스트 청킹(Chunking) 문제 . . . . . . 16

1.4.2 단순 의미 유사도 기반 검색의 한계와 복잡 관계 추론 부재 . . . . . . . . 16

1.4.3 답변 근거 추적이 어려운 블랙박스 문제와 Explainability 부족 . . . . . . 16

제2장. 그래프 데이터와 GraphDB, Neo4j의 등장 17

2.1 그래프 데이터 모델의 본질 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.1.1 현실을 그대로 옮기는 세 가지 핵심 요소: 노드, 엣지, 속성 . . . . . . . . 18

2.1.2 관계(Relationship)를 1급 객체로 다루는 패러다임의 본질적 의미 . . . . 20

2.1.3 오일러의 수학적 통찰에서 시맨틱 웹까지: 연결의 역사 . . . . . . . . . . 21

2.2 GraphDB(그래프 데이터베이스)의 기원과 필연적 등장 배경 . . . . . . . . . . . 22

2.2.1 관계형 DB의 구조적 한계: ’조인 폭탄(JOIN Bomb)’의 위협 . . . . . . . 23

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 1 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

2.2.2 NoSQL의 분화: ’집합’에서 ’관계’로의 진화 . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.2.3 핵심 기술: 인덱스 없는 인접성(Index-free Adjacency) . . . . . . . . . 24

2.3 Neo4j: 그래프 데이터베이스 시장의 시작이자 표준 . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.3.1 탄생의 기원: 에밀 에프렘과 ’객체-관계 불일치’의 해소 . . . . . . . . . . 25

2.3.2 철학적 기반: “Relationships are first-class citizens” . . . . . . . . . 25

2.3.3 RDBMS가 포기한 영역에서의 초기 성공 사례 . . . . . . . . . . . . . . 26

2.4 Neo4j의 아키텍처 심층 분석 및 라이선스 전략 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.4.1 데이터 모델링의 양대 산맥: LPG vs RDF . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.4.2 성능의 원천: 네이티브 그래프 스토리지와 ACID . . . . . . . . . . . . . 29

2.4.3 라이선스 정책: Community vs Enterprise 및 법적 이슈 . . . . . . . . 29

제3장. GraphDB 제품 스펙트럼과 글로벌 오픈소스 생태계 30

3.1. GraphDB(제품)와 RDF 기반 시맨틱 그래프: 데이터에 지능을 입히다 . . . . . . 31

3.1.1. Ontotext GraphDB: 시맨틱 통합의 강자이자 AI의 파트너 . . . . . . . 31

3.1.2. 트리플(Triple) 모델과 통합의 언어 SPARQL . . . . . . . . . . . . . . 32

3.1.3. 지능의 3요소: 온톨로지, 추론, 그리고 SHACL . . . . . . . . . . . . . 33

3.2. 주요 그래프 데이터베이스 제품 비교: GraphRAG 시대를 위한 가이드 . . . . . . 34

3.2.1. Neo4j: 시장의 표준이자 GraphRAG의 기준점 . . . . . . . . . . . . . 34

3.2.2. LPG 계열의 강력한 대안들: 성능, 규모, 유연성 . . . . . . . . . . . . . 35

3.2.3. RDF 트리플스토어 계열: 지식의 표준화와 논리적 추론 . . . . . . . . . 37

요약: 어떤 제품을 선택해야 할까요? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.3. 글로벌 GraphDB 시장 동향 및 기술 채택 흐름 . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.3.1. 압도적 1위 Neo4j와 시장의 지배적 구조 (DB-Engines 분석) . . . . . 38

3.3.2. 기술 전략의 갈림길: 네이티브 그래프 vs 멀티모델 DB . . . . . . . . . 39

3.3.3. 클라우드 매니지드 서비스(DBaaS)와 차세대 도입 패턴 . . . . . . . . . 39

제4장. 그래프 쿼리 언어와 GQL 표준의 진화 41

4.1 Cypher와 openCypher: 그래프 데이터베이스의 언어 . . . . . . . . . . . . . . 41

4.1.1 Cypher의 설계 철학: “그려지는 대로 코딩한다” (ASCII Art 문법) . . . . 41

1) 시각적 직관성: 아스키 아트(ASCII Art) 스타일 . . . . . . . . . . . . . . . 41

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 2 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

2) 선언적(Declarative) 언어와 패턴 매칭 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.1.2 openCypher 프로젝트: 특정 벤더를 넘어선 표준화 . . . . . . . . . . . 43

4.1.3 Cypher와 GQL(ISO 39075): 국제 표준으로의 진화 . . . . . . . . . . 43

4.2 PGQL, Gremlin, 기타 그래프 쿼리 언어 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.1 Oracle PGQL의 배경, 문법, 사용 사례 . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.2 Apache TinkerPop/Gremlin 기반 그래프 탐색 모델 . . . . . . . . . . 45

4.2.3 각 언어의 장단점과 적용 도메인 비교 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3 SQL/PGQ와 GQL 표준: 그래프 데이터베이스의 새로운 지평 . . . . . . . . . . 46

4.3.1 SQL/PGQ: 관계형 데이터베이스(RDBMS)의 한계를 넘는 확장 표준 . . . 46

4.3.2 GQL(ISO/IEC 39075): 37년 만에 등장한 새로운 데이터베이스 언어 표준 47

4.3.3 실무의 사실상 표준(De Facto)과 미래의 수렴 방향 . . . . . . . . . . . 48

4.3.4 차세대 트렌드: ’Text-to-Query’와 데이터 민주화 . . . . . . . . . . . 48

제5장. Vector RAG와 Naive RAG의 구조적 한계 49

5.1. Vector RAG 아키텍처의 기본 구성: LLM을 위한 데이터 파이프라인 . . . . . . 49

5.1.1. 데이터 처리 파이프라인: 텍스트에서 벡터로의 변환 . . . . . . . . . . . 50

5.1.2. 검색(Retrieval) 메커니즘: 키워드가 아닌 ’의미’를 찾다 . . . . . . . . . 51

5.1.3. VectorDB의 역할: 엔터프라이즈급 검색 엔진 . . . . . . . . . . . . . 52

요약: 효율성과 한계 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

5.2. Naive RAG의 구조적 한계: 심층 분석 및 기술적 제약 . . . . . . . . . . . . . 52

5.2.1. 컨텍스트 누락 (Context Loss): “맥락이 거세된 텍스트 조각들” . . . . . 53

5.2.2. 관계 구조 무시 (Relationship Loss): “고립된 정보의 섬” . . . . . . . . 53

5.2.3. 단순 유사도 검색의 한계: “추론 없는 단순 매칭의 벽” . . . . . . . . . . 54

1. 수치 및 논리적 필터링의 취약성 (The Logic Gap) . . . . . . . . . . . . . 54

2. 멀티홉(Multi-hop) 추론의 부재 (The Reasoning Gap) . . . . . . . . . . 54

5.3. 설명가능성(Explainability)과 신뢰성(Reliability) 관점에서의 구조적 한계 . . . . 55

5.3.1. 근거 문서가 있음에도 발생하는 ‘답변의 불일치’와 ’동기화의 늪’ . . . . . 55

5.3.2. ‘블랙박스(Black Box)’: 출처와 추론 과정을 설명하지 못하는 맹점 . . . 56

5.3.3. 규제 산업에서의 치명적 결함: 감사(Audit) 및 감독 리스크 . . . . . . . 57

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 3 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

5.4. Advanced RAG로의 진화 방향: 한계를 넘어서기 위한 전략적 시도들 . . . . . . 57

5.4.1. 정확도를 높이는 삼각 편대: 리랭킹, 하이브리드 검색, 메타데이터 필터링 58

5.4.2. 문맥의 깊이를 더하는 기술: 메모리, 윈도우 전략, 계층적 인덱싱 . . . . . 59

5.4.3. Advanced RAG를 넘어 GraphRAG로: 왜 여전히 부족한가? . . . . . . 60

6. GraphRAG: 지식 그래프를 활용한 차세대 RAG 기술 백서 61

6.1. GraphRAG의 정의와 핵심 아이디어: 연결된 지식으로의 진화 . . . . . . . . . . 61

6.1.1 지식 그래프(Knowledge Graph): 텍스트를 넘어 ’구조화된 맥락’으로 . . 61

6.1.2 그래프 순회(Traversal)와 다단계 추론: ’유사성’을 넘어 ’연결성’으로 . . . 62

6.1.3 대표 레퍼런스: Microsoft GraphRAG와 ‘글로벌 센스메이킹(Global

Sensemaking)’ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

6.2. GraphRAG 아키텍처 구성: 심층 분석 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

6.2.1 그래프 구축 (Indexing): 텍스트를 지식 네트워크로 변환하는 파이프라인 . 64

6.2.2 Local GraphRAG: 디테일에 강한 ‘국소 검색’ 전략 . . . . . . . . . . . 65

6.2.3 Global GraphRAG: 전체 숲을 보는 ‘전역 검색’ 전략 . . . . . . . . . . 66

6.3. Vector RAG vs GraphRAG: 심층 비교 및 분석 . . . . . . . . . . . . . . . . 67

6.3.1 표현 방식 비교: ’거리’로 보는 유사성 vs ’지도’로 보는 연결성 . . . . . . 67

6.3.2 질의 유형별 강·약점: 단답형 검색 vs 복합 추론 . . . . . . . . . . . . . 68

6.3.3 구축·운영 비용, 복잡도, 성능 측면의 트레이드오프 (Trade-off) . . . . . 69

� 요약: 하이브리드(Hybrid) 접근이 대세 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

6.4. Hybrid RAG(Vector + Graph)의 아키텍처: 최적의 시너지 . . . . . . . . . . . 70

6.4.1 Hybrid RAG 개념: 벡터·그래프·키워드 검색의 ‘삼위일체’ . . . . . . . . 71

6.4.2 벡터로 진입하고 그래프로 확장하는 ‘2단계 파이프라인’ . . . . . . . . . 71

1단계: 진입점 탐색 (Entry Point Identification via Vector Search) . . . . . 71

2단계: 관계 확장 및 서브그래프 추출 (Context Expansion via Graph Traversal) 72

6.4.3 엔터프라이즈 LLM 서비스에서 Hybrid RAG의 3가지 핵심 가치 . . . . . 72

6.5. GraphRAG 친화적 GraphDB 선택 기준 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

6.5.1 Neo4j: 속성 그래프(Property Graph)의 표준과 강력한 생태계 . . . . . 74

6.5.2 고성능 대안 스택: Memgraph (In-Memory GraphDB) . . . . . . . . 75

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 4 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

6.5.3 RDF 계열(Ontotext GraphDB 등): ’추론’을 통한 시맨틱 GraphRAG . . 75

제7장. 온톨로지, 지식그래프, LLM 기반 데이터 구축 76

7.1 온톨로지와 지식그래프의 기본 개념: 데이터에 맥락을 입히다 . . . . . . . . . . . 77

7.1.1 온톨로지: 지식의 뼈대를 만드는 ‘의미론적 설계도’ . . . . . . . . . . . . 78

7.1.2 지식그래프(Knowledge Graph)와 그래프 데이터베이스의 공생 관계 . . . 79

7.1.3 엔터프라이즈 지식그래프(EKG)와 데이터 거버넌스의 진화 . . . . . . . . 80

7.2 기업 내 온톨로지 구축의 비즈니스 가치: 데이터 너머의 지혜를 설계하다 . . . . . 81

7.2.1 암묵지를 형식지로: 기업의 DNA를 구조화하는 전략적 자산 . . . . . . . 81

7.2.2 데이터 바벨탑의 붕괴: 시스템 간 의미적 통합과 효율 혁신 . . . . . . . . 82

7.2.3 투명성과 신뢰의 기술: 규정 준수(Compliance)와 데이터 품질 보증 . . . 83

7.3 LLM을 활용한 온톨로지·지식그래프 자동 구축: 데이터의 구조화 혁명 . . . . . . 84

7.3.1 비정형 텍스트에서 엔티티·관계 자동 추출 (Knowledge Extraction) . . . 85

7.3.2 텍스트 → 그래프DB 적재 파이프라인 (The Automation Pipeline) . . . 85

7.3.3 고급 활용: 온톨로지 생성 및 검증 (RIGOR 방법론 등) . . . . . . . . . . 86

7.4 온톨로지·GraphDB·GraphRAG의 ‘지능형 삼각 공조’ 전략 . . . . . . . . . . . 87

7.4.1 온톨로지: GraphRAG의 지능을 결정하는 설계도 . . . . . . . . . . . . 88

7.4.2 온톨로지 기반 제약(SHACL)과 논리적 추론의 결합 . . . . . . . . . . . 89

7.4.3 하이브리드 전략: 온톨로지, GraphRAG, Vector RAG의 완벽한 역할 분담 90

제8장. GraphRAG 기반 AI 서비스 사례와 도입 효과 91

8.1 산업별 GraphRAG 활용 사례: 데이터의 연결이 만드는 비즈니스 혁신 . . . . . . 91

8.1.1 도입: 단순 검색을 넘어 ’통찰의 지도’를 그리는 GraphRAG . . . . . . . 91

8.1.2 금융 (FDS·AML): 자금의 은밀한 흐름을 읽는 ‘디지털 수사관’ . . . . . . 92

8.1.3 의료·제약: 파편화된 연구 결과를 연결해 생명을 구하는 ‘지능형 연구원’ . 93

8.1.4 제조·공급망: 나비 효과를 예측하는 ‘디지털 트윈의 두뇌’ . . . . . . . . . 94

8.1.5 법률·규제: 법의 미로를 탐색하는 ‘법률 내비게이션’ . . . . . . . . . . . 94

8.2 GraphRAG 도입에 따른 정량·정성 효과: 데이터 가치의 재발견 . . . . . . . . . 95

8.2.1 도입: ROI(투자 대비 효과)를 넘어선 비즈니스 임팩트 측정 . . . . . . . . 95

8.2.2 정보 검색 시간 단축과 업무 효율성 향상 (정량적 효과) . . . . . . . . . . 96

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 5 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

8.2.3 할루시네이션 감소와 리스크 비용 절감 효과 (리스크 관리) . . . . . . . . 97

8.2.4 암묵지(Tacit Knowledge)의 형식지(Explicit Knowledge) 전환 가속화

(정성적 효과) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

8.3 GraphRAG + Vector RAG 엔터프라이즈 아키텍처 예시: 실전 구축을 위한 청사진 98

8.3.1 도입: 이론을 넘어선 실전형 ‘하이브리드 엔진’ 구축 . . . . . . . . . . . 98

8.3.2 하이브리드 검색 파이프라인의 레퍼런스 아키텍처 . . . . . . . . . . . . 99

8.3.3 Agentic RAG: 스스로 생각하고 기억하는 AI 에이전트 . . . . . . . . . . 100

8.3.4 KPI·성공 지표: 무엇을 측정하고 개선할 것인가? . . . . . . . . . . . . . 101

제9장. 엔터프라이즈 GraphRAG 도입 전략과 로드맵 102

9.1 도입 단계별 로드맵 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

9.1.1 파일럿 단계: 한정된 도메인·데이터셋으로 PoC 수행 . . . . . . . . . . . 102

9.1.2 확산 단계: 지식그래프 범위 확대 및 RAG 서비스 다각화 . . . . . . . . . 103

9.1.3 전사화 단계: 공통 온톨로지·지식그래프·LLM 플랫폼으로 통합 . . . . . . 104

9.2 조직·거버넌스 관점의 고려 사항 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

9.2.1 데이터·AI·도메인 전문가 협업 체계 구축 . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

9.2.2 온톨로지·지식그래프 운영 조직과 역할 정의 . . . . . . . . . . . . . . . 106

9.2.3 보안·권한·감사 체계와 GraphRAG의 연계 . . . . . . . . . . . . . . . . 106

9.3 기술 스택 선택과 레퍼런스 아키텍처 정립 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

9.3.1 VectorDB·GraphDB·LLM·오케스트레이션 레이어 선정 기준 . . . . . . 107

9.3.2 온프레미스·클라우드·하이브리드 배치 전략 . . . . . . . . . . . . . . . 108

9.3.3 오픈소스·상용 솔루션 조합과 공급사 전략 . . . . . . . . . . . . . . . . 109

9.4 결론: Naive RAG에서 GraphRAG로 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110

9.4.1 “벡터만으로는 부족하다”는 문제의식의 정리 . . . . . . . . . . . . . . . 110

9.4.2 GraphDB·온톨로지·GraphRAG가 만들어가는 새로운 AI 검색 패러다임 . 111

9.4.3 엔터프라이즈 AI 경쟁력 관점에서 GraphRAG·지식그래프 투자의 의미 . . 112

References & Links 113

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 6 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

제1장. 생성형 AI의 한계와 Naive RAG의 등장 배경

1.1 생성형 AI의 본질적 딜레마: 신뢰성(Reliability)과 할루시네이션

엔터프라이즈(기업) 환경에서 생성형 AI를 미션 크리티컬(Mission Critical, 실패 시 치명적인

결과를 초래하는 업무) 영역에 도입하기 위한 전제 조건은 명확합니다. 그것은 바로 ‘신뢰성

(Reliability)’입니다. 기업의 AI 도입은 단순한 챗봇의 품질 문제를 넘어, 비즈니스의 성패를 좌우

하는 아키텍처적 필수 요건이 되었습니다.

그러나 생성형 AI, 특히 거대언어모델(LLM)은 태생적으로 ‘할루시네이션(Hallucination, 환

각 현상)’이라는 치명적인 결함을 안고 있습니다. 할루시네이션이란 AI가 사실이 아닌 정보를 마

치 진실인 것처럼 그럴듯하게 꾸며내어 답변하는 현상을 말합니다.

이는 단순한 기술적 오류가 아닙니다. 잘못된 정보로 인해 기업의 의사결정이 왜곡되고, 브랜

드 평판이 훼손될 수 있는 실존적인 비즈니스 리스크입니다. AI가 내놓은 답변의 출처를 검증할

수 없다면, 기업은 그 결과를 실무에 적용할 수 없습니다. 이러한 LLM의 내부 지식(Parametric

Memory)에만 의존하는 방식의 한계를 극복하고, 검증된 외부 데이터를 참조하여 답변의 ‘근거’

를 제시하려는 아키텍처적 요구가 빗발치게 되었습니다. 이 문제를 해결하기 위한 핵심 열쇠가 바

로 RAG(검색 증강 생성, Retrieval-Augmented Generation) 기술이며, 이는 현재 기업 AI 전

략의 신뢰성을 담보하는 필수 요소로 자리 잡았습니다.

1.1.1 확률적 앵무새(Stochastic Parrots): LLM의 통계적 특성과 한계

생성형 AI의 작동 원리를 이해하면 왜 거짓말을 하는지 알 수 있습니다. 언어학자 에밀리 벤더

(Emily M. Bender) 등이 발표한 논문에서 언급된 ‘확률적 앵무새(Stochastic Parrots)’라는 개

념은 LLM의 본질을 잘 설명합니다.

LLM은 인간처럼 사실 관계를 논리적으로 사고하거나 ‘지식’을 이해해서 답변하는 것이 아닙

니다. 대신 방대한 텍스트 데이터를 학습하여, “주어진 단어 다음에 올 가장 확률이 높은 단어”를

통계적으로 예측하여 문장을 생성합니다. 마치 스마트폰 키보드의 ’자동 완성’ 기능이 고도로 발

전한 형태라고 볼 수 있습니다.

이러한 ‘다음 토큰 예측(Next Token Prediction)’ 방식은 창의적인 글쓰기에는 탁월하지만,
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정확한 팩트(Fact)가 중요한 기업 환경에서는 치명적인 약점이 됩니다. 모델은 사실 여부와 관계

없이, 통계적으로 가장 그럴듯한 문장을 만들어내기 때문입니다.

한국의 실제 사례를 통해 LLM의 이러한 한계를 살펴보겠습니다. 과거 GPT-3.5 초기 모델이

나 학습되지 않은 한국형 데이터에 대해 LLM이 보였던 대표적인 오류들입니다.

[표 1-1] 한국적 맥락에서의 사실 정보와 LLM의 할루시네이션 비교 (예시)

구분 질문 (프롬프트) 실제 사실 (Ground

Truth)

LLM의 답변

(Hallucination 예시)

결과

역사 왜곡 “조선왕조실록에 기록된

세종대왕의 맥북프로 던

짐 사건에 대해 알려줘”

존재하지 않는 사건

(시대적 불일치, 허구)

“세종대왕이 훈민정음 반

포를 반대하는 신하들에

게 분노하여 맥북프로를

던지셨으며⋯”

창조적

거짓말

인물 관계 “신사임당의 남편은 누구

인가?”

이원수 (조선 중기 문신) 이율곡 (아들의 이름을

남편으로 착각하거나 엉

뚱한 인물 언급)

관계

오류

지리/기관 “한동대학교의 소재지는

어디인가?”

경상북도 포항시 서울 또는 경기도

(주요 대학이 수도권에

많다는 통계적 편향)

사실

오류

최신 정보 “현재 한국의 최저임금은

얼마인가?” (2024년 기

준 질의 시)

9,860원 (2024년 기준) 9,620원 (2023년 데이

터) 또는 과거 데이터 혼

용

정보

미갱신

위의 ’세종대왕 맥북 사건’은 한국에서 널리 알려진 할루시네이션의 대표 사례입니다. LLM

은 “세종대왕”, “던짐”, “사건”이라는 단어들의 연관성을 확률적으로 조합하여, 역사적 사실이

아님에도 불구하고 매우 그럴듯한 문체로 거짓 역사를 창조해 냅니다. 이는 LLM을 사실 확인

(Fact-check) 장치 없이 그대로 사용할 경우 얼마나 위험한지를 보여주는 단적인 예입니다.

1.1.2 그럴듯한 거짓말이 엔터프라이즈 환경에 미치는 비즈니스 충격

LLM이 생성하는 할루시네이션은 기업의 고부가가치 업무 영역에서 심각한 결과를 초래합니다.

특히 금융, 법률, 의료와 같이 ’정답’이 존재하고 그 정확도가 생명인 분야에서 AI의 거짓말은 용납

될 수 없습니다.

가장 큰 문제는 ‘침묵의 오류(Silent Failure)’입니다. 시스템이 에러 메시지를 띄우고 멈추는

것이 아니라, 너무나 확신에 찬 어조로 잘못된 정보를 제공하기 때문에 사용자가 이를 검증하지 않
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고 믿어버리게 됩니다.

• 의사결정의 오염 (Decision Distortion): 경영진이 AI가 생성한 시장 분석 보고서를 믿고

투자를 결정했는데, 그 보고서에 포함된 경쟁사 데이터가 AI가 꾸며낸 허구였다면 어떻게

될까요? 잘못된 데이터 입력은 잘못된 인사이트를 낳고, 이는 막대한 재무적 손실로 이어집

니다.

• 평판 리스크 (Reputational Risk): 기업의 고객 상담 챗봇이 고객에게 잘못된 제품 보증 정

책을 안내하거나, 존재하지 않는 혜택을 약속하는 경우를 상상해 보십시오. 이는 단순한 클

레임을 넘어 브랜드 신뢰도를 바닥으로 떨어뜨리는 사건이 될 수 있습니다.

• 블랙박스(Black Box) 문제: AI가 왜 그런 답변을 했는지 설명할 수 없습니다. “근거가 무엇

인가?”라는 질문에 LLM 단독으로는 원본 문서를 제시하지 못합니다. 근거를 추적할 수 없

는 시스템은 기업의 감사(Audit) 요건을 충족시킬 수 없습니다.

1.1.3 규제(Regulation) 및 컴플라이언스 관점에서의 장벽

최근 전 세계적으로 AI에 대한 규제가 강화되고 있습니다. 유럽연합의 AI 법(EU AI Act)이나

GDPR(개인정보보호규정) 등은 자동화된 의사결정에 대해 ’설명 요구권’을 보장합니다. 즉, 기업

은 AI가 왜 그런 결론을 내렸는지 설명할 법적 의무가 있습니다.

금융(Finance), 헬스케어(Healthcare), 법률(Legal) 산업군에서는 다음과 같은 규제 요건 때

문에 LLM 단독 사용이 사실상 불가능합니다.

• 감사 추적성 (Auditability): AI가 생성한 결과물의 출처가 어디인지 명확히 꼬리표(Refer-

ence)를 달아야 합니다. 예를 들어, 대출 심사 AI가 “부적격” 판정을 내렸다면, 내부 규정

집의 몇 조 몇 항을 근거로 했는지 증명해야 합니다. LLM의 확률적 생성 방식은 이 ’출처 표

기’가 불가능합니다.

• 설명 가능성 (Explainability, XAI): “AI 모델의 파라미터 값이 그렇게 계산되었습니다”라는

기술적 설명은 법정이나 규제 기관에서 통하지 않습니다. 논리적인 인과 관계와 근거 문서

를 제시할 수 있어야 합니다.

• 데이터 주권 (Data Sovereignty)과 보안: 기업의 민감한 내부 데이터(재무제표, 고객 정보

등)를 퍼블릭 LLM(예: ChatGPT 등)에 전송하여 학습시키는 것은 보안 규정 위반입니다.
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데이터가 외부로 유출되지 않으면서도, 기업 내부의 보안 문서를 안전하게 참조하여 답변하

는 구조가 필요합니다.

결론적으로, 확률에 의존하여 ‘말을 지어내는’ 생성형 AI의 본질적 한계를 극복하고, 기업이 요

구하는 정확성, 투명성, 보안성을 갖추기 위해서는 AI 모델 외부의 검증된 지식베이스를 연결하는

아키텍처가 필수적입니다. 이것이 바로 우리가 RAG(검색 증강 생성)에 주목해야 하는 이유입니

다.

1.2 Retrieval-Augmented Generation(RAG)의 기본 개념

전략적으로 RAG는 LLM을 단순한 생성 도구에서 검증 가능한 지식 통합 엔진으로 전환시키는 아

키텍처적 패러다임입니다. LLM이 자체적으로 학습한 내부 지식에만 의존해 답변을 생성하는 대

신, 사용자 질문과 관련된 정확한 정보를 외부 데이터 소스에서 실시간으로 검색하여 이를 근거로

답변을 생성하도록 하는 것이 핵심입니다.

이 접근법은 LLM의 지식을 최신 정보로 ’확장’하고, 모든 답변에 명확한 출처와 ’근거’를 부여

하는 전략적 가치를 가집니다. 즉, RAG는 LLM을 창의적인 ’조합기’에서 신뢰할 수 있는 ’정보 분

석가’로 탈바꿈시키는 역할을 합니다. 이를 통해 기업은 AI가 생성한 결과물을 신뢰하고, 감사 추

적이 가능하며, 설명 가능한 형태로 비즈니스에 활용할 수 있게 됩니다.

1.2.1 RAG 아키텍처: 인덱싱–검색–생성 파이프라인 개요

표준적인 RAG 시스템은 데이터 준비부터 최종 답변 생성까지의 과정을 체계적으로 관리하는 두

개의 주요 단계, 즉 오프라인 인덱싱과 온라인 추론으로 구성된 명확한 파이프라인을 가집니다.

[Phase 1: 오프라인 인덱싱 (Offline Indexing)]

• 외부 데이터 소스(PDF, 데이터베이스, 웹페이지 등)의 문서를 수집하여 검색에 용이한 형태

로 사전 가공하고 저장하는 프로세스입니다.

– 1. 문서 수집 및 청킹 (Document Ingestion & Chunking): 문서를 의미 있는 단위

의 작은 조각(chunk)으로 분할합니다.

– 2. 임베딩 생성 (Embedding Generation): 각 조각을 고차원 벡터로 변환(임베딩)

합니다.
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– 3. 벡터 DB 저장 (Vector DB Storage): 생성된 벡터를 벡터 데이터베이스(Vec-

torDB)에 인덱싱하여 저장합니다.

[Phase 2: 온라인 추론 (Online Inference)]

• 사용자 질의가 들어왔을 때, 인덱싱된 데이터에서 가장 관련성 높은 정보를 실시간으로 찾

아내고 답변을 생성하는 프로세스입니다.

– 4. 사용자 질의 임베딩 (Query Embedding): 사용자 질의를 임베딩 모델을 통해 벡

터로 변환합니다.

– 5. 유사도 검색 (Similarity Search): 질의 벡터와 벡터 DB에 저장된 문서 조각 벡터

들 간의 유사도를 계산하여 의미적으로 가장 가까운 상위 K개의 문서 조각을 검색합니

다.

– 6. 컨텍스트 주입 및 생성 (Context Injection & Generation): 검색된 문서 조각들

을 사용자 질의와 함께 컨텍스트로 LLM에 주입하여, 할루시네이션을 최소화하고 정

확하며 근거 있는 답변을 생성합니다.

1.2.2 VectorDB 기반 문서 검색과 컨텍스트 주입의 원리

RAG의 핵심은 비정형 텍스트 문서를 기계가 이해하고 비교할 수 있는 형태로 변환하는 ‘임베딩

(Embedding)’ 기술과 이를 효율적으로 검색하는 ’벡터 데이터베이스(VectorDB)’에 있습니다.

먼저, 문서들은 사전 정의된 크기의 조각(chunk)으로 나뉩니다. 각 텍스트 조각은 임베딩 모

델을 통과하며, 수백에서 수천 차원의 숫자 배열인 ’벡터’로 변환됩니다. 이 벡터는 해당 텍스트 조

각의 의미적 본질을 고차원 공간상의 한 점으로 표현합니다. 이렇게 생성된 벡터들은 벡터 데이터

베이스에 저장되어 인덱싱됩니다.

사용자 질의가 시스템에 입력되면, 동일한 임베딩 모델을 사용하여 질의 역시 벡터로 변환됩니

다. 시스템은 이 질의 벡터를 사용하여 벡터 DB 내에서 ’유사도 검색(Similarity Search)’을 수행

합니다. 가장 보편적인 방법은 코사인 유사도(Cosine Similarity)로, 두 벡터가 가리키는 방향이

얼마나 유사한지를 측정하여 의미적 관련성을 판단합니다.

이 검색 과정을 통해 질의와 의미적으로 가장 유사한 상위 K개의 문서 조각 벡터가 식별되고,

해당 원본 텍스트 조각들이 검색 결과로 반환됩니다. 마지막으로, 이 텍스트 조각들은 LLM에 전
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달될 프롬프트에 명시적인 ‘컨텍스트’ 정보로 포함됩니다. LLM은 이 컨텍스트를 최우선 참조 자

료로 사용하여 질문에 대한 답변을 생성함으로써, 생성된 내용이 외부의 검증 가능한 데이터에 근

거하도록 보장합니다.

1.2.3 현재 기업들이 도입 중인 표준 RAG 아키텍처 유형

기업 환경에서 초기 도입 단계의 RAG 시스템은 일반적으로 두 개의 주요 파이프라인으로 구성된

표준 아키텍처를 채택합니다. 이는 데이터 처리의 효율성과 실시간 응답성을 분리하여 관리하기

위한 아키텍처적 선택입니다.

1. 오프라인 수집 파이프라인 (Offline Ingestion Pipeline)

• 목적: 대규모 문서를 사전에 처리하여 검색 가능한 상태로 준비하는 단계입니다. 이

과정은 주기적으로 실행되며, 실시간 사용자 요청에 영향을 주지 않습니다.

• 구성 요소:

– 문서 로더 (Document Loaders): 다양한 소스(데이터베이스, 문서 파일, API

등)로부터 데이터를 수집합니다.

– 전처리기 (Preprocessor/Chunker): 수집된 문서를 정해진 규칙에 따라 텍스트

조각으로 분할합니다.

– 임베딩 생성기 (Embedding Generator): 각 텍스트 조각을 벡터로 변환합니다.

– 벡터 저장소 (Vector Store): 생성된 벡터를 인덱싱하여 벡터 DB에 저장합니다.

2. 온라인 추론 파이프라인 (Online Inference Pipeline)

• 목적: 사용자의 질의를 실시간으로 처리하여 최종 답변을 생성하는 단계입니다. 낮은

지연 시간(low latency)이 중요합니다.

• 구성 요소:

– 쿼리 처리기 (Query Processor): 사용자 질의를 받아 임베딩 벡터로 변환합니

다.

– 리트리버 (Retriever): 변환된 쿼리 벡터를 사용해 벡터 저장소에서 관련 문서를

검색합니다.
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– 프롬프트 생성기 (Prompt Generator): 원본 질의와 검색된 컨텍스트를 결합하

여 LLM에 전달할 프롬프트를 구성합니다.

– LLM 생성기 (LLM Generator): 구성된 프롬프트를 기반으로 최종 답변을 생성

합니다.

이러한 분리된 아키텍처는 대규모 데이터 처리가 실시간 응답 성능에 병목 현상을 일으키지 않

도록 보장하며, 안정적인 엔터프라이즈 RAG 시스템의 기반이 됩니다.

이처럼 RAG의 기본 개념과 아키텍처는 LLM의 한계를 보완하는 강력한 해법을 제시했지만,

이 초기 형태는 곧 ’Naive RAG’라 불리며 새로운 차원의 문제에 직면하게 됩니다. 다음 섹션에서

는 이 기본형 RAG의 정의와 한계를 더 깊이 탐구하겠습니다.

1.3 Naive RAG(기본형 RAG)의 정의와 현주소

‘Naive RAG’ 또는 ’기본형 RAG’는 가장 단순한 형태의 RAG 아키텍처를 지칭하는 용어입니다.

이는 앞서 설명한 표준적인 인덱싱-검색-생성 파이프라인을 복잡한 최적화나 추가적인 로직 없이

그대로 구현한 모델을 의미하며, 핵심은 검색 단계에서 오직 벡터 유사도 검색에만 의존한다는 점

입니다.

이러한 단순성 덕분에 Naive RAG는 기업들이 생성형 AI를 처음 도입하는 개념 증명(PoC)이

나 파일럿 프로젝트 단계에서 매우 매력적인 선택지였습니다. 구현이 비교적 간단하고 빠른 시간

내에 내부 문서를 기반으로 질의응답 시스템을 구축하여 가시적인 성과를 보여줄 수 있었기 때문

입니다. 하지만 PoC 단계를 넘어 실제 운영 환경의 복잡하고 미묘한 관계가 얽힌 데이터와 마주

하면서, 이 단순한 접근법이 가진 근본적인 한계들이 명확히 드러나기 시작했습니다.

1.3.1 Naive RAG 처리 흐름: 질의 임베딩 → 벡터 유사도 검색 → Top-k 청크 결

합

Naive RAG의 데이터 처리 흐름은 명확하고 직선적인 단계로 이루어집니다.

1. 사용자 질의 임베딩 (Query Embedding)

• 사용자가 자연어 질의를 입력하면, 시스템은 사전 학습된 임베딩 모델을 사용하여 이

질의를고차원벡터로변환합니다. 이 벡터는 질의의 ’의미’를 수학적으로표현합니다.
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2. 벡터 유사도 검색 (Vector Similarity Search)

• 변환된 질의 벡터를 사용하여 벡터 데이터베이스에 저장된 수많은 문서 청크 벡터들과

코사인 유사도와 같은 척도를 이용해 비교합니다.

• 질의 벡터와 가장 가까운, 즉 의미적으로 가장 유사한 상위 K개의 텍스트 청크(Top-k,

여기서 k는 검색할 청크의 수를 의미)를 식별하여 검색합니다.

3. Top-k 청크 결합 및 컨텍스트 전달 (Top-k Chunk Combination & Context Passing)

• 검색된 K개의 텍스트 청크를 순서대로 결합하여 하나의 큰 텍스트 덩어리로 만듭니다.

• 이 텍스트 덩어리를 원래의 사용자 질의와 함께 LLM의 프롬프트에 ’컨텍스트’로 삽입

하여 전달하고, LLM은 이 컨텍스트를 기반으로 최종 답변을 생성합니다.

이 흐름은 데이터의 구조나 관계를 고려하지 않고 오직 텍스트의 의미적 유사성에만 의존하기

에 ’Naive(순진한)’라는 이름이 붙었습니다.

1.3.2 Naive RAG, Vector RAG, Traditional RAG 용어 정리

업계에서는 Naive RAG와 유사한 개념을 지칭하기 위해 여러 용어가 혼용되고 있어 혼란을 야기

할 수 있습니다. 하지만 이 용어들은 본질적으로 동일한 핵심 아이디어를 공유합니다.

• Naive RAG (기본형 RAG): 가장 기본적인 RAG 파이프라인을 의미하며, 특히 이후에 등장

할 고급 RAG(Advanced RAG)나 GraphRAG와 같은 복잡한 기법들과 대조하여 그 단순

성을 강조할 때 주로 사용됩니다.

• Vector RAG (벡터 RAG): 검색 메커니즘이 ‘벡터’ 검색에 전적으로 의존한다는 기술적 특

징을 강조하는 용어입니다. 이는 키워드 검색이나 다른 구조적 검색 방식과 구분됩니다.

• Traditional RAG (전통적 RAG): RAG 기술이 발전하면서 초기에 널리 사용되던 방식을 지

칭하는 용어입니다. 현재는 더 정교한 기법들이 등장함에 따라 이 초기 모델을 ’전통적’이라

고 부르게 되었습니다.

결론적으로, 이 세 용어는 모두 ‘벡터 유사도 검색에만 의존하는 기본적인 RAG 아키텍처’를

가리키며, 문맥에 따라 약간의 뉘앙스 차이는 있지만 기술적으로는 같은 대상을 지칭한다고 이해

할 수 있습니다.
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1.3.3 초기 PoC·파일럿 단계에서의 장점과 한계 인식

초기 개념 증명(PoC)이나 파일럿 프로젝트에서 Naive RAG가 각광받았던 이유는 명확합니다.

• 구현의 단순성: 복잡한 데이터 모델링이나 전처리 과정 없이 기존 문서를 청킹하고 임베딩

하는 것만으로 빠르게 시스템을 구축할 수 있습니다. 이는 제한된 시간과 자원 내에서 기술

의 가능성을 검증해야 하는 PoC에 큰 장점입니다.

• 낮은 커스터마이징 요구사항: 도메인 특화된 복잡한 로직을 추가할 필요 없이, 범용 임베딩

모델과 LLM을 사용하여 대부분의 문서 기반 질의응답 시나리오에 적용할 수 있습니다.

이러한 장점 덕분에 많은 기업이 Naive RAG를 통해 생성형 AI 도입의 첫발을 내디딜 수 있었

습니다. 하지만 초기 파일럿의 성공에도 불구하고, 아키텍트들은 곧 Naive RAG의 단순성이 엔터

프라이즈 데이터의 내재적 복잡성을 처리하는 데 있어 확장 불가능한 기술 부채(technical debt)

를 생성한다는 사실을 인지하기 시작했습니다.

초기 RAG가 보여준 가능성에도 불구하고, 실제 기업 환경의 복잡한 데이터를 처리하면서 드

러난 구조적 한계점들은 보다 정교한 접근법의 필요성을 제기했습니다. 다음 섹션에서는 Naive

RAG가 왜 엔터프라이즈의 요구사항을 충족시키지 못했는지 그 구조적 한계를 심층적으로 분석하

겠습니다.

1.4 Naive RAG가 드러낸 구조적 한계

초기 PoC의 성공에 가려졌던 Naive RAG의 구조적 취약성은 실제 운영 환경의 복잡한 데이터와

마주하며 필연적으로 한계에 도달했습니다. 이는 단순한 성능 문제를 넘어, 데이터의 본질인 ’관

계’를 이해하지 못하는 아키텍처가 어떻게 잘못된 통찰로 이어지는지를 보여주는 명백한 사례입니

다.

Microsoft Research의 GraphRAG 연구에서지적했듯이, Naive RAG의 한계점들은단순히

성능 저하 문제를 넘어, 왜 데이터의 ’관계’를 중심으로 하는 차세대 RAG 기술, 즉 GraphRAG의

등장이 필연적이었는지를 전략적 관점에서 설명해 줍니다. 이 섹션에서는 Naive RAG의 근본적

인 아키텍처 결함들이 어떻게 서로 연쇄적으로 작용하는지 분석합니다.
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1.4.1 컨텍스트 누락(Context Loss)과 텍스트 청킹(Chunking) 문제

Naive RAG의 가장 근본적인 문제는 문서를 처리하는 첫 단계인 ‘청킹(Chunking)’ 방법론에서

비롯됩니다. 문서를 고정된 크기나 특정 구분자를 기준으로 물리적으로 잘라내는 과정은 텍스트

를 독립적인 조각으로 파편화시켜, 원래 문서가 가지고 있던 중요한 맥락을 분리하거나 소실시키

는 결과를 낳습니다.

예를 들어, “A 프로젝트는 B 기술을 사용하여 진행되었다. 그 프로세스는 3단계로 구성되며,

그들은 각 단계에서 C라는 결과물을 산출했다.”라는 내용이 문서에 있다고 가정해 봅시다. 만약

청킹 과정에서 이 내용이 두 개의 다른 청크로 분리된다면, 사용자가 “프로세스의 단계”에 대해 질

문하여 ’그 프로세스’가 포함된 청크를 검색하더라도 LLM은 ’그 프로세스’가 ’A 프로젝트’를 지칭

한다는 사실을 알 수 없습니다. 데이터 표현 자체가 근본적으로 파괴된 것입니다. 이처럼 청킹으

로 인한 컨텍스트 누락(Context Loss)은 이어지는 모든 문제의 직접적인 원인이 됩니다.

1.4.2 단순 의미 유사도 기반 검색의 한계와 복잡 관계 추론 부재

1.4.1에서 설명한 ‘컨텍스트 누락’은 필연적으로 ’복잡 관계 추론의 부재’로 이어집니다. 벡터 유

사도 검색은 ’의미적 유사성’은 포착할 수 있지만, 데이터 간의 ’명시적 관계’나 ’논리적 연결’을 이

해하지 못합니다. “A 회사를 인수한 B 회사”라는 정보가 두 청크에 걸쳐 분리되면, “A 회사를 인

수한 B 회사의 창업주는 누구인가?”와 같은 ’멀티홉(multi-hop)’ 추론 질문은 원천적으로 불가능

해집니다.

이는 단순히 리트리버가 단순해서가 아니라, 추론에 필요한 ’인수’라는 관계 정보가 청킹 단계

에서 이미 파괴되었기 때문입니다. Naive RAG는 각 단계에 필요한 정보 조각들을 개별적으로 검

색할 수는 있겠지만, 이 조각들 사이의 논리적 관계(인수 관계, 창업주 관계)를 이해하고 연결하여

최종 결론을 도출하는 추론 능력이 아키텍처적으로 부재합니다. 시스템은 그저 질문과 의미적으

로 유사한 텍스트 조각들을 나열할 뿐, 그 관계를 따라 추론하지 못합니다.

1.4.3 답변 근거 추적이 어려운 블랙박스 문제와 Explainability 부족

앞서 분석한 데이터 파편화와 관계 추론 부재는 결국 설명 가능성(Explainability) 부족이라는 ‘블

랙박스’ 문제로 귀결됩니다. Naive RAG는 최종 답변을 생성할 때 어떤 텍스트 청크들을 참조했
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는지 나열할 수는 있지만, 이는 단편적인 증거의 나열일 뿐입니다. 시스템은 그 청크들 내부의 어

떤 사실과 관계를 통해 결론에 도달했는지 논리적 경로를 추적할 수 없습니다.

이러한 설명 가능성의 부재는 LLM만의 문제가 아니라, 파편화되고 맥락이 소실된 청크들을

억지로 이어 붙이려는 Naive RAG의 데이터 검색 아키텍처에서 비롯된 직접적인 증상입니다.

• 신뢰성 저하: 사용자는 AI가 여러 문서 조각을 제시하면서도, 왜 그중 특정 정보를 선택하고

다른 정보는 무시하여 결론을 내렸는지 알 수 없습니다. 이는 결과에 대한 근본적인 의구심

을 낳습니다.

• 오류 분석의 어려움: AI가 잘못된 답변을 생성했을 때, 그 원인이 부정확한 데이터 검색에

있는지, 아니면 LLM의 잘못된 정보 조합에 있는지 파악하기가 매우 어렵습니다. 근본 원인

을 알 수 없으면 시스템을 개선하기도 힘듭니다.

• 규제 및 감사 대응 불가: 금융 리스크 분석이나 법률 자문과 같은 분야에서는 “이러한 문서

들을 참고했다”는 수준을 넘어, “문서 A의 사실과 문서 B의 사실에 명시된 관계를 근거로

결론을 내렸다”와 같이 구체적인 논리적 경로를 제시해야 하지만, Naive RAG는 이를 구조

적으로 지원하지 못합니다.

지금까지 분석한 Naive RAG의 구조적 한계들—파편화된 데이터로 인한 컨텍스트 누락, 데이

터 간의 관계 추론 능력 부재, 그리고 불투명한 답변 생성 과정으로 인한 설명 가능성 부족—은 모

두 한 가지 공통된 원인, 즉 데이터의 ’관계’를 일급 객체(first-class citizen)로 다루지 못한다는

점을 가리킵니다. 이러한 문제들을 근본적으로 해결하기 위해, 텍스트의 의미뿐만 아니라 데이터

간의 명시적인 관계를 구조화하고 이를 추론에 직접 활용하는 새로운 접근법, 즉 GraphRAG가 필

연적으로 등장하게 되었습니다.

제2장. 그래프 데이터와 GraphDB, Neo4j의 등장

본 백서의 제2장에서는 현대 데이터 환경의 핵심 패러다임으로 부상한 그래프 기술의 근원을 탐구

합니다. IT 의사결정자들이 이 기술의 전략적 중요성을 이해할 수 있도록, 본 장에서는 먼저 데이

터 포인트 간의 ’관계’를 핵심 자산으로 취급하는 그래프 데이터 모델의 근본적인 개념부터 시작합

니다. 이어서, 고도로 연결된 데이터를 처리하는 데 있어 기존 관계형 데이터베이스(RDBMS)가

직면했던 한계를 분석하고, 이를 극복하기 위해 등장한 그래프 데이터베이스(GraphDB)의 기술적
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배경을 심도 있게 조명할 것입니다. 마지막으로, 이 분야의 표준으로 확고히 자리 잡은 Neo4j의

탄생 배경과 그 성공을 뒷받침한 핵심 아키텍처를 분석합니다. 본 장을 통해 고도로 연결된 현대

데이터 환경에서 그래프 기술이 왜 단순한 기술적 대안을 넘어 필수적인 패러다임 전환을 의미하

는지 명확히 이해하게 될 것입니다.

2.1 그래프 데이터 모델의 본질

그래프 데이터 모델은 개별 데이터 포인트만큼이나 그들 사이의 ’관계’를 중요하게 여기는 접근법

입니다. 현대 데이터 처리 환경에서 이 모델이 지닌 전략적 중요성은 점점 더 커지고 있습니다. 데

이터 포인트 간의 연결 관계 자체를 핵심 자산으로 취급함으로써, 복잡한 시스템의 이면에 숨겨진

패턴과 상호작용을 발견하고, 이를 통해 더 깊이 있는 통찰력을 얻을 수 있습니다. 이는 단순히 데

이터를 저장하는 것을 넘어, 데이터가 형성하는 네트워크의 구조적 의미를 이해하는 새로운 차원

의 분석을 가능하게 합니다.

2.1.1 현실을 그대로 옮기는 세 가지 핵심 요소: 노드, 엣지, 속성

그래프 데이터베이스는 ‘레이블이 있는 속성 그래프(Labeled Property Graph)’ 모델을 기반으로

데이터를 저장합니다. 이 모델은 개발자가 복잡한 스키마(Schema)를 설계하느라 씨름하는 대신,

화이트보드에 동그라미와 화살표를 그리며 비즈니스 로직을 구상하는 직관적인 방식을 그대로 데

이터베이스에 구현할 수 있게 해줍니다.

이 모델을 구성하는 세 가지 핵심 요소는 다음과 같습니다.

1. 노드 (Node): 데이터의 주체, ‘명사(Noun)’

노드는 그래프의 가장 기본적인 단위로, 우리가 흔히 ’데이터’라고 부르는 실체(Entity)를 의미

합니다. 관계형 데이터베이스(RDBMS)의 ’테이블 행(Row)’에 해당하지만, 훨씬 유연한 특징을

가집니다.

• 역할: 사람, 회사, 계좌, 제품, 주문 등 현실 세계의 개별 객체를 나타냅니다.

• 레이블(Label): 노드에는 ’태그’와 같은 역할을 하는 레이블을 붙여 역할을 구분할 수 있습

니다. 예를 들어, 특정 노드에 :Person, :Developer라는 레이블을 동시에 붙여 “이 노드
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는 사람이자 개발자이다”라고 정의할 수 있습니다.

• 의미: 문장으로 치면 ‘주어’나 ’목적어’와 같은 명사의 역할을 수행합니다.

2. 엣지 (Edge/Relationship): 데이터의 맥락, ‘동사(Verb)’

엣지는 노드와 노드를 연결하는 선으로, 데이터 사이의 ‘관계’와 ‘맥락’을 정의하는 핵심 요소

입니다. 단순히 연결되어 있다는 사실을 넘어, 그 연결이 ’어떤 의미’인지 명확히 서술합니다.

• 방향성: 그래프 데이터베이스의 모든 엣지는 방향(Direction)을 가집니다. (A)‑[LIKES]‑
>(B)는 A가 B를 좋아하는 것이지, B가 A를 좋아하는 것은 아님을 명확히 합니다. 물론 양

방향 탐색도 언제든 가능합니다.

• 유형(Type): 엣지는 반드시 유형을 가집니다. WORKS_FOR(근무한다), PURCHASED(구매했

다), FRIEND_OF(친구이다)와 같이 관계의 성격을 정의합니다.

• 의미: 문장으로 치면 주어와 목적어를 이어주는 ‘동사’의 역할을 수행하여 데이터에 스토리

와 흐름을 부여합니다.

3. 속성 (Property): 구체적인 정보, ‘형용사/부사(Adjective/Adverb)’

속성은 노드와 엣지 내부에 저장되는 구체적인 정보로, 키-값(Key-Value) 쌍의 형태로 존재

합니다. 가장 강력한 특징은 노드뿐만 아니라 ‘관계(엣지)’ 자체에도 속성을 저장할 수 있다는 점입

니다.

• 노드의 속성: 개체의 상세 정보를 설명합니다. (예: 이름: "Alice", 나이: 30, 재고량:
50) -> 형용사 역할

• 엣지의 속성: 관계의 ‘질’이나 ’양’, ’이력’을 설명합니다. 관계형 DB에서는 구현하기 까다

로운 부분입니다.

– 예) (Alice)‑[KNOWS]‑>(Bob)관계에 since: 2010, strength: "strong"이라는

속성을 부여할 수 있습니다. 이는 “Alice는 Bob을 2010년부터 강하게 알고 지냈다”

는 풍부한 맥락을 표현합니다. -> 부사 역할

[종합: 화이트보드 모델링의 실현] 이 세 가지 요소의 결합은 기술적 유연성을 넘어 소통의 혁

신을 가져옵니다. 비즈니스 담당자가 화이트보드에 “고객(노드)이 상품(노드)을 구매(엣지)했는
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데, 배송지(속성)는 회사다”라고 그리면, 개발자는 이를 복잡한 변환 과정 없이 그대로 데이터베이

스 코드(Cypher 등)로 옮길 수 있습니다. 이는 데이터 모델링과 실제 비즈니스 로직 사이의 간극

(Impedance Mismatch)을 획기적으로 줄여주는 그래프 데이터베이스만의 강력한 장점입니다.

2.1.2 관계(Relationship)를 1급 객체로 다루는 패러다임의 본질적 의미

[핵심 철학: ’동사’가 ’명사’만큼 중요한 세상]

그래프 데이터베이스가 제시한 가장 근본적인 발상의 전환은 “관계 자체를 데이터의 주연으로

끌어올린다”는 개념입니다. 이는 단순한 문장 이상의 의미를 갖습니다. 기존 데이터 관리 패러다

임에서는 ‘객체(레코드)’가 중심이고, 관계는 이를 보조하는 구조적 장치일 뿐이었습니다. 그러나

실제 세계의 복잡성은 객체 그 자체보다 객체 사이의 연결이 무엇을 의미하는가에서 드러나는 경

우가 훨씬 많습니다. 하지만 관계를 1급 객체로 다루는 그래프 DB는 데이터 크기가 아무리 커져

도 관계를 탐색하는 비용이 거의 일정합니다. 이는 0.1초 안에 사기를 탐지해야 하는 금융 시스템

이나, 사용자의 실시간 행동 패턴을 분석해 즉각적으로 상품을 추천해야 하는 이커머스 엔진에서

’이론적으로만 가능한 서비스’를 ’상업적으로 실행 가능한 서비스’로 전환시키는 결정적인 기술적

토대가 됩니다.

[관계형 DB가 관계를 숨긴다면, 그래프 DB는 관계를 드러낸다]

전통적인 관계형 데이터베이스(RDBMS)는 관계를 외래키(FK), 조인 테이블과 같은 암시적 구

조로 표현합니다. 이 방식은 정교한 스키마를 설계할 수 있다는 장점이 있지만, 관계를 이해하기

위해서는 매번 조인(JOIN) 연산을 통해 “연결을 해석해야만” 의미가 드러납니다. 즉, 관계란 저장

되는 것이 아니라 “쿼리 시점에 계산되는 것”이었습니다.

반면 그래프 데이터베이스에서는 관계(엣지)가 노드와 동일한 지위를 갖습니다. Neo4j,

TigerGraph 등 주요 그래프 시스템은 관계를 물리적으로 저장하며, 엣지에 독립적인 속성

(Property)을 부여할 수 있습니다. 다시 말해, 관계는 더 이상 보조적인 존재가 아니라 “데이터 모

델의 동등한 주체”가 됩니다.

Neo4j의 창업자 Emil Eifrem은 이를 “connected data first”라는 철학으로 요약

합니다. 객체 중심이 아니라 연결 중심의 세계관이라는 뜻입니다.

— 출처: Neo4j Graph Database Foundations, Neo4j Docs
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[‘JOIN 폭탄’을 피하는 기술적·비즈니스적 혁신]

관계를 직접 저장하는 이 단순한 변화는 성능과 비용을 근본적으로 바꿉니다.

• RDBMS 조인은 테이블이 커질수록 지수적으로느리며, 특히 다단계 조인은 성능병목의 대

표 사례입니다.

• 그래프 DB는 관계가 인접 리스트 형태로 저장되므로, 연결 탐색(Traversal)은 상수 시간 또

는 선형 시간에 가깝게 동작합니다.

이 점은 다음과 같은 산업 사례에서 결정적인 차이를 만듭니다.

• 사기 탐지(Fraud Detection): 수십~수백 단계까지 퍼져나가는 거래 네트워크 분석

• 추천 시스템(Recommendation Engine): 사용자-아이템 간 고차원 관계 추적

• 지식그래프 기반 검색: 개념 간 의미적 거리 추론

LinkedIn이 수억 명의 연결 관계를 처리하기 위해 그래프 구조를 채택한 이유도 동일합니다.

— 출처: LinkedIn Voyager Architecture, LinkedIn Engineering Blog

기술적 선택이 곧 비즈니스 성능을 좌우하는 영역에서, 관계를 1급 객체로 다루는 패러다임은

단순한 저장 방식의 변화가 아니라 데이터 활용 방식 전체를 뒤흔드는 전환점입니다.

2.1.3 오일러의 수학적 통찰에서 시맨틱 웹까지: 연결의 역사

[태동: 쾨니히스베르크의 다리와 오일러의 추상화] 그래프 데이터베이스의 지적 뿌리는 18세

기 수학계의 거장, 레온하르트 오일러(Leonhard Euler)로 거슬러 올라갑니다. 1736년, 그는

당시 난제였던 ‘쾨니히스베르크의 일곱 개 다리 문제’—도시의 7개 다리를 한 번씩만 건너서 제

자리로 돌아올 수 있는가—를 해결하며 그래프 이론의 창시자가 되었습니다. 오일러의 위대함

은 복잡한 지도상의 지형(땅)을 단순한 ‘점(Vertex/Node)’으로, 다리를 점들을 잇는 ‘선(Edge/

Relationship)’으로 추상화했다는 데 있습니다. 이는 복잡한 현실 세계를 ’개체’와 ’관계’라는 단

순한 구조로 치환하여 분석할 수 있음을 증명한 최초의 사례로, 현대 네트워크 이론의 수학적 기원

이 되었습니다.
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[진화: 웹(Web)에 의미를부여하려는시도] 수 세기가지나이수학적모델은인터넷의아버지

팀버너스리(Tim Berners-Lee)가 제창한 ‘시맨틱웹(Semantic Web)’ 비전과결합하며새로운

전기를 맞이합니다. 초기의 웹이 단순히 문서(HTML)와 문서가 링크로 연결된 형태였다면, 시맨

틱 웹은 “데이터가 의미(Semantics)를 가지고 서로 연결된 거대한 지식의 그물망”을 꿈꿨습니다.

이때 등장한 개념인 RDF(Resource Description Framework)는 데이터를 주어(Subject)‑술
어(Predicate)‑목적어(Object) 형태(예: “레오나르도 디카프리오(주어)는 - 출연했다(술어) -

인셉션에(목적어)”)로 정의하여 컴퓨터가 정보의 맥락을 이해할 수 있게 했습니다.

[현실화: 이론을 엔터프라이즈 기술로 구현하다] 그래프 데이터베이스는 오일러의 수학적 구

조(노드와 엣지) 위에 시맨틱 웹의 철학(데이터 간의 의미적 연결)을 얹고, 이를 기업 환경에서 사

용할 수 있도록 고성능 저장 엔진으로 구현해낸 결과물입니다. 즉, 그래프 데이터베이스는 갑자기

등장한 신기술이 아닙니다. 300년 전의 수학적 증명과 웹의 발전 과정에서 제기된 “데이터를 어

떻게 연결해야 가장 가치 있는가?”라는 질문에 대해, 현대 컴퓨터 공학이 내놓은 가장 실용적이고

강력한 대답입니다. 이는 학문적 이론이 현실의 데이터 폭증 문제와 만나 구체적인 솔루션으로 진

화한 모범적인 사례라 할 수 있습니다.

2.2 GraphDB(그래프 데이터베이스)의 기원과 필연적 등장 배경

그래프 데이터베이스(GraphDB)의 탄생은 단순한 유행이 아닌, ‘데이터 연결성(Connectivity)’이

비즈니스의 핵심 가치로 부상한 시대적 흐름에 따른 기술적 필연입니다.

2000년대에 들어서며 구글, 페이스북, 트위터와 같은 기업들이 등장했고, 이들은 단순한 정보

저장을 넘어 소셜 네트워크 분석, 실시간 추천, 네트워크 보안 등 ‘데이터 간의 관계’를 분석하는

데 집중했습니다. 하지만 당시 주류였던 관계형 데이터베이스(RDBMS)는 표(Table) 형태의 정형

데이터를 처리하는 데는 탁월했으나, 거미줄처럼 얽히고설킨 고도의 연결 데이터를 처리하기에는

구조적 한계가 명확했습니다. 이러한 한계를 극복하고 ‘관계’ 그 자체를 효율적으로 다루기 위해

새로운 데이터베이스 패러다임이 요구되었습니다.
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2.2.1 관계형 DB의 구조적 한계: ’조인 폭탄(JOIN Bomb)’의 위협

관계형 데이터베이스(RDBMS)가 연결된 데이터를 다룰 때 겪는 가장 치명적인 문제는 바로 ‘조인

폭탄(JOIN Bomb)’ 현상입니다. 이는 데이터베이스의 성능이 저하되는 것을 넘어, 시스템이 셧

다운될 수 있는 심각한 병목 현상을 의미합니다.

• 비효율적인 메커니즘: RDBMS는 데이터를 ’테이블’이라는 격리된 방에 나누어 담습니다.

따라서 연결된 정보를 찾으려면 매번 조인(JOIN) 연산을 수행해야 합니다. 예를 들어, 소셜

네트워크에서 ’친구의(1단계) 친구의(2단계) 친구(3단계)’를 찾는 쿼리를 실행한다고 가정

해 봅시다.

• 지수함수적 비용 증가: 1단계를 찾을 때는 문제가 없지만, 단계(Depth)가 깊어질수록 연산

비용은 덧셈이 아니라 곱셈(Cartesian Product)으로 늘어납니다. 즉, 데이터가 연결될수

록 찾아야 할 인덱스의 양이 기하급수적으로 폭증하며, 결국 CPU와 메모리가 감당할 수 없

는 거대한 연산 부하, 즉 ’폭탄’이 터지게 됩니다.

• 비즈니스 마비: 현대의 초연결 환경에서 이러한 성능 제약은 치명적입니다. 0.1초 만에 사

기 거래를 막아야 하거나 실시간으로 상품을 추천해야 하는 상황에서, RDBMS는 응답하지

못하거나 타임아웃 오류를 발생시킬 위험이 큽니다.

2.2.2 NoSQL의 분화: ’집합’에서 ’관계’로의 진화

2000년대 후반, 관계형 모델의 경직성을 탈피하고자 NoSQL(Not Only SQL) 운동이 일어났습

니다. 이 시기에 다양한 데이터베이스가 등장했는데, 그래프 데이터베이스는 그중에서도 독보적

인 위치를 점하고 있습니다.

• 집합 지향(Aggregate-oriented) NoSQL: 키-값(Key-Value), 도큐먼트(Document),

컬럼 패밀리(Column Family) 스토어 등 대부분의 초기 NoSQL은 대용량 데이터를 빠르게

‘저장’하는 데 초점을 맞췄습니다. 이들은 데이터를 한곳에 모아두는 ’집합’ 처리는 잘하지

만, 데이터 간의 연결을 처리하는 능력은 오히려 RDBMS보다 약했습니다.

• 관계 지향(Relationship-oriented) GraphDB: 그래프 데이터베이스는 정반대의 접근을

취했습니다. 데이터를 단순히 쌓아두는 것이 아니라, “데이터 사이의 선(Line)을 어떻게 저

장하고 관리할 것인가?”에 집중했습니다. 즉, 다른 NoSQL들이 ’데이터의 양(Volume)’과
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’다양성(Variety)’을 해결할 때, 그래프 DB는 ‘연결의 복잡성(Complexity)’을 해결하기 위

한 유일한 대안으로 등장했습니다.

2.2.3 핵심 기술: 인덱스 없는 인접성(Index-free Adjacency)

그래프 데이터베이스가 RDBMS보다 수천 배 빠른 성능을 낼 수 있는 비결은 ‘인덱스 없는 인접성

(Index-free Adjacency)’이라는 독특한 아키텍처 덕분입니다.

• 개념 (메타포):

– RDBMS 방식 (중앙 인덱스): 책에서 특정 내용을 찾을 때마다 매번 책 뒤편의 ’색인

(Index)’으로 돌아가서 페이지 번호를 다시 찾는 방식입니다. 찾을 내용이 많아지면

색인을 뒤지는 시간만으로도 엄청난 시간이 소요됩니다 (O(logN)).

– GraphDB 방식 (인덱스 프리): 책의 문장에 다음 읽을 페이지의 포스트잇이 직접 붙

어 있는 것과 같습니다. 색인을 보러 갈 필요 없이, 그냥 포스트잇(포인터)을 따라 책

장을 넘기면 됩니다 (O(1)).

• 성능적 의미 (O(1)의 마법): 이 구조 덕분에 그래프 DB는 데이터가 1억 개든 100억 개든

상관없이, ‘탐색 성능이 전체 데이터 크기에 영향을 받지 않습니다.’ 오직 내가 찾으려는 관

계의 개수에만 비례하여 시간이 걸립니다. 이를 컴퓨터 과학 용어로 일정한 시간 복잡도

(O(1))를 가진다고 표현합니다.

이러한 이론적 우수성을 바탕으로, Neo4j와 같은 선구적인 솔루션이 등장하여 이 개념을 상용

화했습니다. Neo4j는 “관계를 물리적 포인터로 저장한다”는 원칙을 엔터프라이즈 환경에 맞게 구

현함으로써, 그래프 데이터베이스를 실험실의 이론에서 시장의 표준 기술로 끌어올렸습니다.

2.3 Neo4j: 그래프 데이터베이스 시장의 시작이자 표준

Neo4j는 단순한 소프트웨어 제품을 넘어 ‘그래프 데이터베이스(Graph Database)’라는 새로운

기술 카테고리 자체를 정의하고 시장을 개척한 선구자(Pioneer)입니다. Oracle이 관계형 데이터
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베이스의 대명사라면, Neo4j는 그래프 진영의 ’사실상의 표준(De facto Standard)’으로 통합니

다.

이 기술은 학문적 호기심이 아니라, “기존 데이터베이스로는 도저히 풀 수 없는 비즈니스 문

제”를 해결하기 위한 절박함에서 출발했습니다. 오늘날 NASA, eBay, 월마트 등 글로벌 기업들

이 핵심 시스템에 Neo4j를 도입한 이유는 명확합니다. 데이터의 연결성을 분석하여 가치를 창출

하는 데 있어, 가장 성숙하고 검증된 생태계를 갖추고 있기 때문입니다. Neo4j의 성장 과정은 곧

현대 데이터 분석 기술이 ‘저장’ 중심에서 ‘연결’ 중심으로 진화해 온 역사와 궤를 같이합니다.

2.3.1 탄생의 기원: 에밀 에프렘과 ’객체-관계 불일치’의 해소

Neo4j의 역사는 2000년, 스웨덴의 개발자이자 공동 창업자인 에밀 에프렘(Emil Eifrem)이 겪은

기술적 좌절에서 시작되었습니다. 당시 그는 기업용 콘텐츠 관리 시스템(CMS)을 개발 중이었습

니다. CMS의 특성상 문서 간의 상속 구조, 버전 관리, 접근 권한 등 데이터가 거미줄처럼 복잡하

게 얽혀 있었습니다. 하지만 이를 저장하기 위해 사용한 관계형 데이터베이스(RDBMS)는 엑셀

표와 같은 격자 구조를 강요했습니다.

• 문제의 본질 (Impedance Mismatch): 에밀은 이를 “둥근 구멍(객체 지향 코드)에 네모난

못(관계형 DB)을 억지로 끼워 넣는 것과 같았다”고 회고합니다. 개발자가 화이트보드에 그

린 아름다운 객체 모델을 데이터베이스에 넣으려 하면, 수많은 테이블로 쪼개고 외래 키로

억지로 연결해야만 했습니다. 이 과정에서 시스템 성능은 바닥을 쳤고, 코드는 복잡해졌습

니다.

• 해결책: 그는 “데이터베이스도 우리가 생각하는(화이트보드에 그리는) 방식 그대로 데이터

를 저장하면 안 될까?”라는 질문을 던졌습니다. 그 결과, 내부 프로젝트로 시작된 경량화된

그래프 엔진이 24시간 365일 운영 가능한 엔터프라이즈급 데이터베이스로 진화하게 되는

데, 이것이 2007년 오픈소스로 공개된 Neo4j의 시초입니다.

2.3.2 철학적 기반: “Relationships are first-class citizens”

Neo4j를 관통하는 단 하나의 설계 원칙은 ‘관계는 1급 시민(Relationships are first-class

citizens)’입니다. 이는 단순한 슬로건이 아니라, 데이터베이스 엔진의 물리적 저장 방식을 결정짓

는 기술적 선언입니다.
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• 2급 시민(RDBMS): 관계형 DB에서 ’관계’는 존재하지 않습니다. 단지 외래 키(Foreign

Key)라는 데이터 값으로 암시되거나, 조인 연산을 통해 일시적으로 계산될 뿐입니다. 즉,

관계는 데이터의 부속품 취급을 받습니다.

• 1급 시민(Neo4j): Neo4j에서 ’관계’는 노드(데이터)와 완전히 동등한 지위를 갖습니다.

1. 물리적 저장: 관계는 생성되는 순간, 디스크 상에 별도의 저장 공간을 할당받아 물리

적으로 기록됩니다.

2. 속성 보유: 관계 자체가 ‘생성일’, ‘가중치’, ‘유형’ 등의 속성을 가질 수 있는 독립된 객

체입니다.

3. 방향성: 모든 관계는 시작점과 끝점이 명확한 방향성을 가집니다.

이 철학 덕분에 Neo4j는 쿼리 시점에 관계를 찾아 헤매는(Scan & Search) 과정 없이, 이미

저장된 관계를 즉시 꺼내어(Direct Access) 사용할 수 있습니다. 이것이 바로 RDBMS 대비 수

천 배 빠른 성능의 비밀입니다.

2.3.3 RDBMS가 포기한 영역에서의 초기 성공 사례

Neo4j는 RDBMS와 경쟁하기보다는, RDBMS가 구조적으로 해결하기 힘든 ‘고도로 연결된 데이

터 문제’를 해결하며 성장했습니다. 다음은 Neo4j가 시장에 안착하게 된 결정적인 초기 유스케이

스들입니다.

1. 실시간 추천 시스템 (Real-time Recommendations):

• 기존: “이 상품을 산 사람이 산 다른 상품”을 찾기 위해 밤새 배치(Batch) 작업을 돌려

미리 계산해야 했습니다.

• Neo4j: (고객)‑[구매]‑>(상품)<‑[구매]‑(다른 고객)‑[구매]‑>(추천 상품)으
로 이어지는 패턴을 실시간으로 탐색합니다. 월마트와 같은 유통 공룡들이 고객이 페

이지를 로딩하는 찰나의 순간에 맞춤형 상품을 추천할 수 있는 비결입니다.

2. 금융 사기 탐지 (Fraud Detection):

• 기존: 개별 거래만 봐서는 사기를 알 수 없습니다.
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• Neo4j: 서로 다른명의의계좌들이동일한 IP 주소, 전화번호, 혹은기기고유값(MAC

Address)을 공유하고 있다는 ‘숨겨진 고리(Ring)’를 찾아냅니다. 1차원적인 데이터

분석으로는 보이지 않는 사기 조직(Fraud Ring)의 패턴을 그래프로 시각화하여 즉시

차단합니다.

3. 소셜 네트워크 서비스 (Social Graphs):

• 기존: ‘친구의 친구’ 정도는 가능하지만, 촌수가 늘어날수록 쿼리가 멈춰버립니다.

• Neo4j: 페이스북이나 링크드인(LinkedIn)처럼 “당신이 알 수도 있는 사람” 기능을

구현하는 데 최적화되어 있습니다. 깊이(Depth)에 상관없이 연결된 인맥을 순식간에

파악합니다.

4. IT 인프라 및 네트워크 관리 (IT Operations):

• 기존: 서버 A가 다운되었을 때 어떤 서비스가 멈출지 파악하기 어렵습니다.

• Neo4j: 서버, 라우터, 애플리케이션 간의 의존성을 그래프로 그려둡니다. 특정 장비

에 장애가 발생하면, 그 장비에 의존하는 하위 시스템이 무엇인지(Impact Analysis)

를 즉각적으로 파악하여 대응 시간을 획기적으로 줄입니다.

5. 신원 및 접근 관리 (IAM - Identity and Access Management):

• 기존: “A 그룹에 속한 B 부서의 C 팀장”이 가진 권한을 계산하려면 복잡한 계층 구조

를 매번 재계산해야 합니다.

• Neo4j: 복잡한 조직도와 권한 상속 구조를 트리나 그래프 형태로 저장하여, 특정 사

용자의 최종 권한을 0.001초 단위로 검증해냅니다.

이처럼 Neo4j는 이론적 우수성을 현실의 비즈니스 가치로 증명해 보임으로써, 틈새 기술

(Niche Tech)이었던 그래프 데이터베이스를 엔터프라이즈의 필수 인프라로 격상시켰습니다.

2.4 Neo4j의 아키텍처 심층 분석 및 라이선스 전략

Neo4j의 기술적 근간과 비즈니스 모델을 정확히 파악하는 것은 도입을 검토하는 의사결정자에게

필수적입니다. Neo4j는 데이터를 저장하는 물리적 방식부터 독자적인 노선을 걷고 있으며, 라이
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선스 정책 또한 오픈소스 생태계와 상용 소프트웨어 사이에서 전략적인 위치를 점하고 있습니다.

이 섹션에서는 Neo4j의 데이터 모델링 철학, 성능의 원천인 스토리지 엔진, 그리고 에디션 선택

시 고려해야 할 라이선스 이슈를 상세히 분석합니다.

2.4.1 데이터 모델링의 양대 산맥: LPG vs RDF

Neo4j는 ‘레이블이 있는 속성 그래프(Labeled Property Graph, LPG)’ 모델을 채택하고 있습니

다. 이는 2.1.1절에서 설명한 노드, 엣지, 속성의 3요소에 ‘레이블(Label)’이라는 개념을 더한 구

조입니다.

• LPG 모델의 특징 (실용주의):

– 레이블의 역할: 노드에 :Customer, :VIP와 같은 태그를 붙여 역할을 정의합니다. 이

는 개발자가 직관적으로 데이터를 그룹화하게 해주며, 내부적으로는 쿼리 수행 시 탐

색 범위를 좁혀주는 인덱싱 효과를 제공해 성능을 최적화합니다.

– 속성의 유연성: 노드뿐만 아니라 관계(Relationship)에도 내부 속성(Key-Value)을

저장할 수 있습니다. 예를 들어 [FRIEND] 관계에 since: 2010 속성을 넣어 “2010

년부터 친구”라는 사실을 관계 내부에 직접 저장합니다. 이는 개발 생산성을 극대화하

는 LPG 모델의 가장 큰 장점입니다.

• RDF 모델과의 전략적 비교 (표준주의): 의사결정자는 LPG와 또 다른 그래프 표준인

RDF(Resource Description Framework)의 차이를 이해해야 합니다.

– LPG (Neo4j 등): ’애플리케이션 구축’에 최적화되어 있습니다. 개발자가 빠르게 서

비스를 만들고 성능을 내는 데 초점이 맞춰져 있습니다. (언어: Cypher)

– RDF (Ontotext 등): ‘데이터 교환 및 통합’에 최적화되어 있습니다. W3C 표준을 엄

격히 따르며, 서로 다른 기관 간에 데이터를 주고받거나 추론(Inference)을 해야 하는

지식 그래프 구축에 유리합니다. 단, 관계에 속성을 붙이는 것이 LPG보다 복잡합니

다. (언어: SPARQL)

– 결론: 내부 서비스의 속도와 개발 편의성이 중요하다면 LPG(Neo4j)가, 전사적 데이

터 표준화와 외부 데이터와의 결합이 중요하다면 RDF가 적합한 아키텍처 선택이 됩

니다.
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2.4.2 성능의 원천: 네이티브 그래프 스토리지와 ACID

Neo4j가 타 NoSQL이나 RDBMS 기반의 그래프 솔루션(Non-native)을 압도하는 성능을 내는

비결은 아키텍처의 깊은 곳에 숨어 있습니다.

1. 네이티브 그래프 스토리지 (Native Graph Storage):

• 많은 그래프 DB가 내부는 Cassandra나 HBase 같은 NoSQL을 쓰고 겉포장만 그래

프로 하는 것과 달리, Neo4j는 저장 엔진 자체가 그래프 전용으로 설계되었습니다.

• 고정 크기 레코드(Fixed-size Records): Neo4j는 디스크에 데이터를 저장할 때 각

노드와 관계를 고정된 바이트 크기로 저장합니다. 이 덕분에 컴퓨터는 복잡한 계산 없

이 ID만으로 데이터의 물리적 위치를 즉시 계산(O(1))하여 찾아갈 수 있습니다. 이것

이 바로 ‘인덱스 없는 인접성’을 물리적으로 구현한 실체이며, 데이터가 아무리 커져도

속도가 느려지지 않는 이유입니다.

2. ACID 트랜잭션의 완전한 지원:

• 대부분의 NoSQL이 속도를 위해 데이터 정합성(Consistency)을 일부 희생하는 것과

달리, Neo4j는 금융권에서도 사용할 수 있도록 ACID(원자성, 일관성, 고립성, 지속

성)를 완벽하게 보장합니다. 데이터가 입력되다가 마는 일은 발생하지 않으므로, 신뢰

성이 최우선인 엔터프라이즈 환경에 적합합니다.

3. 코잘 클러스터링 (Causal Clustering):

• 엔터프라이즈 에디션은 Raft 프로토콜 기반의 클러스터링을 지원합니다. 쓰기 작업을

담당하는 ’코어 서버’와 읽기 부하를 분산하는 ’리드 레플리카’로 구성되어, 데이터센

터 하나가 마비되어도 서비스가 중단되지 않는 고가용성(HA)을 제공합니다.

2.4.3 라이선스 정책: Community vs Enterprise 및 법적 이슈

Neo4j 도입 시 가장 주의 깊게 살펴봐야 할 부분은 라이선스입니다. 기능적 차이뿐만 아니라 법

적 리스크 관리가 필요하기 때문입니다.

• Community Edition (GPLv3):
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– 특징: 무료이며 누구나 사용 가능하지만, 단일 서버에서만 작동합니다. 클러스터링이

나 온라인 백업 기능이 없습니다.

– 주의사항: GPLv3 라이선스는 전염성이 강합니다. 만약 귀사의 소프트웨어가 Neo4j

를 내장(Embed)하여 배포하는 형태라면, 귀사의 소스코드도 공개해야 할 수 있습니

다. (단, 단순 서버 연결 방식은 예외일 수 있으나 법적 검토가 필요합니다.)

• Enterprise Edition (상용 라이선스):

– 기능: 클러스터링(고가용성), 핫 백업(서비스 중단 없는 백업), 고급 모니터링, 보안 기

능 등 운영에 필수적인 기능이 포함됩니다. “서비스가 멈추면 안 되는” 비즈니스라면

필수적인 선택입니다.

– 라이선스 이슈 (Commons Clause): 과거 Neo4j는 오픈소스(AGPL)였으나, AWS

같은 클라우드 공룡들이 오픈소스 코드를 가져다 수익을 내는 것을 막기 위해 라이선

스 정책을 변경했습니다. 현재는 일부 모듈에 ‘커먼즈 조항(Commons Clause)’을

적용하거나 독자 상용 라이선스로 전환하여, “소스코드는 공개하지만, 우리 허락 없이

클라우드 서비스로 재판매하지 말라”는 입장을 취하고 있습니다.

[의사결정 포인트] 단순한 R&D나 내부 소규모 프로젝트라면 Community Edition으로 충분

합니다. 하지만 24/7 무중단 운영이 필요하거나, 법적인 소스코드 공개 의무에서 자유롭고 싶은

경우, 그리고 기술 지원이 필요한 경우에는 Enterprise Edition 계약이 필수적입니다. 또한, 특정

벤더에 종속되는 Vendor Lock-in 이슈를 고려할 때, Neo4j의 독자적인 라이선스 정책 변화는

장기적인 플랫폼 전략 수립 시 반드시 고려해야 할 리스크 요인입니다.

제3장. GraphDB 제품 스펙트럼과 글로벌 오픈소스 생태

계

IT 의사결정자가 그래프 데이터베이스(GraphDB) 기술을 성공적으로 도입하기 위해서는 개별 제

품의 기능을 넘어, 글로벌 제품군과 이를 둘러싼 생태계를 종합적으로 이해하는 것이 필수적입니

다. 현대의 그래프 데이터베이스는 단순히 데이터를 저장하는 기술을 넘어, 복잡한 관계 속에서 숨

겨진 패턴을 발견하고 정교한 추론을 수행하는 지능형 시스템의 핵심 기반으로 자리 잡았습니다.
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특히, GraphRAG(그래프 검색 증강 생성)와 같은 고급 AI 시스템은 잘 구축된 지식 그래프 없이

는 잠재력을 온전히 발휘하기 어렵습니다. 따라서 올바른 GraphDB를 선택하는 것은 미래 AI 전

략의 성패를 좌우하는 전략적 결정입니다. 이 장에서는 시맨틱 웹 표준에 기반한 RDF 트리플스토

어와 직관적인 속성 그래프(LPG) 모델의 주요 제품들을 심층적으로 비교 분석하고, 글로벌 시장

동향을 통해 기업의 비즈니스 목표에 가장 부합하는 기술을 선택할 수 있는 핵심 통찰력을 제공하

고자 합니다.

3.1. GraphDB(제품)와 RDF 기반 시맨틱 그래프: 데이터에 지능을 입히

다

시맨틱 웹 기술의 핵심인 RDF(Resource Description Framework)는 데이터를 단순히 ’저장’

하는 것을 넘어, 데이터가 서로 ’어떤 의미’로 연결되는지 설명하기 위한 표준 프레임워크입니

다. RDF의 가장 큰 특징은 세상의 모든 지식을 언어학의 기본 구조인 ‘주어(Subject) - 술어

(Predicate) - 목적어(Object)’라는 트리플(Triple) 형태로 단순화하여 모델링한다는 점입니다.

이 직관적이지만 강력한 구조 덕분에, 컴퓨터는 서로 다른 시스템에 흩어져 있는 데이터 조각

들을 마치 하나의 문장처럼 연결하여 이해할 수 있게 됩니다. 이는 기업 내 부서마다 제각각 쌓아

둔 데이터 사일로(Data Silo) 장벽을 허물고, 전사적인 데이터 통합(Data Fabric)을 가능하게 하

는 핵심 열쇠입니다. 이 섹션에서는 RDF 기술을 엔터프라이즈 환경에서 구현한 대표적인 제품인

Ontotext GraphDB를 중심으로, 시맨틱 그래프의 기술적 특성과 최신 AI 트렌드와의 융합을 심

도 있게 분석합니다.

3.1.1. Ontotext GraphDB: 시맨틱 통합의 강자이자 AI의 파트너

Ontotext GraphDB는 RDF 트리플스토어 시장을 선도하는 엔터프라이즈급 시맨틱 데이터베이

스입니다. 오픈소스 프레임워크인 RDF4j를 기반으로 발전한 이 제품은 정형 데이터뿐만 아니라

문서, 논문 등 비정형 텍스트에서 지식을 추출해 거대한 지식 그래프(Knowledge Graph)를 구축

하는 데 독보적인 강점을 가집니다.

• 산업별 활용: 주로 데이터의 복잡도와 규제 준수가 중요한 분야에서 두각을 나타냅니다.

– 헬스케어: 신약 개발 시 유전자, 단백질, 논문 간의 복잡한 인과 관계 분석
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– 금융: 복잡하게 얽힌 자금 흐름과 규제 위반 패턴 탐지

– 제조: 수만 개의 부품과 공급망 간의 상호 의존성 관리

• 최신 기술 포지셔닝 (GraphRAG): 최근 GraphDB는 단순한 저장소를 넘어, 생성형

AI(LLM)의 환각(Hallucination) 문제를 해결하는 핵심 파트너로 진화하고 있습니다.

– 벡터 인덱싱 내장: 별도의 벡터 DB 없이도 그래프 데이터 자체를 벡터화하여 의미 기

반 검색(Semantic Search)을 지원합니다.

– Talk to Your Graph: 복잡한 쿼리 언어를 몰라도, 챗봇에게 “이 논문과 관련된 유전

자는 뭐야?”라고 물으면 LLM이 그래프를 조회해 정확한 근거를 제시하는 RAG(검색

증강 생성) 아키텍처를 원활하게 지원합니다.

3.1.2. 트리플(Triple) 모델과 통합의 언어 SPARQL

RDF 모델의 기본 단위인 트리플(Triple)은 정보를 가장 작은 원자 단위로 쪼개어 표현하는 방식입

니다.

• 구조의 미학: (Ontotext, develops, GraphDB)라는 트리플은 주어(Ontotext), 술어

(develops), 목적어(GraphDB)로 구성됩니다. 이는 “Ontotext는 GraphDB를 개발한다”

라는 명확한 사실(Fact)이 됩니다.

• 고유 식별자(URI): 여기서 ’Ontotext’나 ’GraphDB’는 단순한 문자열이 아니라, 웹상에서

유일한 주소(URI)를 가집니다. 덕분에 전 세계 어느 데이터베이스에 있든 ’그 Ontotext’가

’이 Ontotext’임을 기계가 100% 확신하고 연결할 수 있습니다.

이러한 데이터를 조회하는 표준 언어가 SPARQL입니다.

• 패턴 매칭: SQL이 테이블을 조인한다면, SPARQL은 그래프 내에서 특정 모양(패턴)을 찾

습니다. “A가 B를 개발하고, B가 C 기능을 가진 패턴을 찾아라”와 같은 식입니다.

• 연합 질의 (Federation): SPARQL의 가장 강력한 무기는 ‘연합(Federation)’입니다. 내

컴퓨터에 있는 데이터와 외부(예: 위키데이터)에 있는 데이터를 물리적으로 합치지 않고도,

하나의 쿼리로 동시에 조회하여 실시간으로 통합된 결과를 얻을 수 있습니다. 이는 데이터

통합 비용을 획기적으로 줄여줍니다.
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3.1.3. 지능의 3요소: 온톨로지, 추론, 그리고 SHACL

RDF 그래프가 단순한 ’데이터 저장소’를 넘어 ’지능형 시스템’으로 불리는 이유는 다음 세 가지 핵

심 기능 때문입니다.

1. 온톨로지(Ontology) - 데이터의 설계도:

• 온톨로지는 세상의 개념과 관계를 정의하는 ’약속’입니다. OWL(Web Ontology

Language)을 사용하여 “사람은 동물이다”, “상사는 직원이다”와 같은 계층 구조와

규칙을 컴퓨터에게 가르칩니다.

2. 추론(Reasoning) - 숨겨진 지식의 발견:

• 이것이 RDF의 백미입니다. 데이터베이스에 (홍길동, 직급, 부장)이라는 사실만

있어도, 추론 엔진은 온톨로지 규칙(부장은 관리자이다)을 바탕으로 (홍길동, 유
형, 관리자)라는 새로운 사실을 스스로 도출해냅니다. 사용자가 일일이 입력하지 않

아도 시스템이 논리적으로 데이터를 확장하고 똑똑해지는 것입니다.

3. SHACL (Shapes Constraint Language) - 데이터 품질의 수호자:

• 자유도가 높은 그래프 데이터는 자칫 지저분해질 수 있습니다. SHACL은 데이터가 지

켜야 할 ’모양(Shape)’을 정의합니다. 예를 들어 “모든 직원은 반드시 하나의 사번을

가져야 한다”는 제약 조건을 걸면, 이를 위반하는 데이터의 입력을 원천 차단하거나 오

류를 보고합니다. 이는 엔터프라이즈 환경에서 필수적인 데이터 무결성(Integrity)을

보장하는 안전장치 역할을 합니다.

결론적으로, Ontotext GraphDB와 같은 RDF 기반 시스템은 데이터를 단순히 쌓아두는 창고

가 아니라, 데이터의 의미를 이해하고 스스로 지식을 확장하며 품질까지 관리하는 ’살아있는 지식

생태계’를 구축하는 도구입니다.
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3.2. 주요 그래프 데이터베이스 제품 비교: GraphRAG 시대를 위한 가

이드

그래프 데이터베이스(GDB) 시장은 AI와 LLM(거대언어모델)의 부상과 함께 새로운 국면을 맞이

했습니다. 단순히 데이터를 저장하는 것을 넘어, 데이터 간의 복잡한 맥락을 LLM에 제공하여 답

변의 정확도를 높이는 GraphRAG 기술의 핵심 인프라로 자리 잡았기 때문입니다.

시장은 기술적 설계 철학에 따라 크게 두 가지 흐름으로 나뉩니다.

1. 속성 그래프(LPG, Labeled Property Graph): “화이트보드에 그림을 그리듯” 직관적입

니다. 노드와 관계에 자유롭게 데이터를 저장하며, 빠른 탐색 속도가 강점입니다. 현재

GraphRAG 구축에 가장 널리 사용되는 모델입니다.

2. RDF 트리플스토어(RDF Triplestore): “도서관 분류 체계”처럼 엄격합니다. W3C 국제 표

준을 따르며, 데이터의 교환과 논리적 추론에 강점이 있습니다.

핵심은 ’어떤 기술이더우수한가’가 아닙니다. ‘우리의 LLM 서비스가실시간관계탐색(LPG)

을 필요로 하는가, 아니면 엄격한 데이터 통합과 논리적 추론(RDF)을 필요로 하는가’를 판단하는

것입니다.

본 섹션에서는 시장의 표준인 Neo4j뿐만 아니라, 최근 GraphRAG 구축을 위해 LLM과 함께

자주 언급되는 주요 제품들을 상세히 비교 분석합니다.

3.2.1. Neo4j: 시장의 표준이자 GraphRAG의 기준점

Neo4j는 그래프데이터베이스시장을개척한선구자이자, 현재가장방대한생태계를보유한 LPG

계열의 리더입니다.

핵심 기술: 인덱스 프리 인접성 (Index-free Adjacency) 관계형 데이터베이스(RDBMS)가

데이터를 찾기 위해 책의 색인(Index)을 뒤져야 한다면, Neo4j는 각 데이터(노드)가 연결된 이웃

의 주소를 직접 들고 있습니다. 덕분에 데이터가 아무리 많아져도 연결된 관계를 타고 넘어가는

‘순회(Traversal)’ 속도가 일정하게 빠릅니다. 이는 실시간으로 문맥을 찾아야 하는 GraphRAG에

최적화된 구조입니다.

에디션 비교 및 주요 기능
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기능 Community Edition (오픈소스) Enterprise Edition (상용)

라이선스 GPLv3 (소스 공개 의무 주의) 상용 라이선스 (기술 지원 포함)

확장성 단일 서버 운용 Causal Clustering (읽기/쓰기 분산 및

고가용성 보장)

운영 편의 오프라인 백업 (중단 필요) 온라인 핫 백업 (서비스 중단 없이 백업)

보안 기본 ID/PW 인증 RBAC (역할 기반 정밀 접근 제어),

LDAP/AD 연동

GraphRAG 최적화 요소: 벡터 검색(Vector Search)의 도입 최근 Neo4j는 단순한 그래프 탐

색을 넘어, LLM 활용을 위한 벡터 인덱스(Vector Index) 기능을 내장했습니다.

• 기존: 키워드로 데이터를 찾고 그래프를 탐색.

• GraphRAG: 사용자의 질문을 벡터로 변환해 의미가 유사한 노드를 찾고(Vector Search),

그 노드와 연결된 맥락 정보를 그래프로 탐색(Graph Traversal)하여 LLM에 전달.

• 생태계: LangChain, LlamaIndex, Microsoft Semantic Kernel 등 주요 프레임워크와

가장 빠르고 긴밀하게 통합되어 있어, 개발자가 레퍼런스를 찾기 가장 쉽습니다.

3.2.2. LPG 계열의 강력한 대안들: 성능, 규모, 유연성

Neo4j가 강력하지만 모든 상황에 정답은 아닙니다. 최근 GraphRAG 환경에서는 대규모 분산 처

리, 인메모리 속도, 유연한 모델링을 무기로 내세운 경쟁 제품들이 주목받고 있습니다.

1. NebulaGraph (네불라그래프): 압도적인 대용량 처리

NebulaGraph는 처음부터 ’수천억 개의 노드와 수조 개의 엣지’를 처리하기 위해 설계된 분산

형 그래프 데이터베이스입니다.

• 특징: 저장소(Storage)와 연산(Compute)이 분리된 아키텍처를 채택하여, 데이터가 늘어

나면 저장소 서버만, 연산이 많으면 연산 서버만 따로 늘릴 수 있는 뛰어난 확장성을 가집니

다.

• GraphRAG 활용: 금융 사기 탐지나 거대 소셜 네트워크 분석처럼 데이터 규모가 페타

바이트급으로 커질 경우 Neo4j보다 유리할 수 있습니다. LlamaIndex 및 Microsoft의
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GraphRAG 오픈소스 프로젝트에서도 공식적으로 통합을 지원하며, 대규모 엔터프라이즈 환

경의 RAG 시스템 구축 시 유력한 대안입니다.

2. Memgraph (멤그래프): 실시간 초고속 처리

Memgraph는 디스크가 아닌 메모리(RAM)에 모든 데이터를 올려두고 처리하는 인메모리 그

래프 데이터베이스입니다. C++로 작성되어 극도로 빠릅니다.

• 특징: Neo4j의 질의 언어인 Cypher와 호환되므로, Neo4j 개발자가 쉽게 적응할 수 있습

니다. 디스크 I/O 병목이 없어 실시간 추천 시스템이나 실시간 보안 관제 등 1밀리초(ms)

가 중요한 환경에 적합합니다.

• GraphRAG 활용: 사용자와의 실시간 대화형 AI 서비스에서 지연 시간(Latency)을 최소화

해야 할 때 가장 적합합니다. LangChain 등과 긴밀히 통합되어 있으며, 설치와 운영이 비

교적 가볍고 빠릅니다.

3. ArangoDB (아랑고DB): 유연한 멀티 모델

ArangoDB는 그래프뿐만 아니라 문서(JSON Document), 키-값(Key-Value)을 하나의 엔

진에서 처리하는 멀티 모델(Multi-Model) 데이터베이스입니다.

• 특징: 그래프의 노드(Node) 자체가 하나의 완벽한 JSON 문서입니다. LLM이 처리하는

데이터가 대부분 텍스트 덩어리(Chunk)나 JSON 형태라는 점을 고려할 때, 비정형 데이터

저장과 그래프 관계 설정을 동시에 해결할 수 있는 강력한 도구입니다.

• GraphRAG 활용: “이 문서를 저장하고, 문서 간의 관계도 연결해줘”라는 요구사항을 단일

시스템에서 처리할 수 있습니다. LangChain 어댑터를 통해 RAG 파이프라인 구성 시 그래

프 검색과 메타데이터 필터링을 유연하게 결합할 수 있습니다.

4. TigerGraph (타이거그래프): 심층 관계 분석 (Deep Link Analysis)

(외부 참조 보강) TigerGraph는 대규모 병렬 처리(MPP) 아키텍처를 기반으로 한 고성능 그래

프 분석 플랫폼입니다.

• 특징: 5단계, 10단계 이상의 깊은 관계(Deep Hop)를 실시간으로 탐색하는 데 특화되어 있

습니다.
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• GraphRAG 활용: 단순한 인접 정보가 아니라, 아주 멀리 떨어진 간접적인 관계까지 파악하

여 LLM에게 제공해야 하는 고도화된 추론 시스템(예: 복잡한 자금 세탁 경로 추적, 신약 개

발)에 적합합니다.

3.2.3. RDF 트리플스토어 계열: 지식의 표준화와 논리적 추론

RDF 계열은 데이터의 ’의미(Semantic)’와 ’표준 준수’가 중요한 프로젝트에서 빛을 발합니다.

LLM의 고질적인문제인환각(Hallucination)을 제어하기위해, 엄격하게정의된지식(Ontology)

을 기반으로 답변을 생성해야 할 때 사용됩니다.

• Ontotext GraphDB: 엔터프라이즈급 시맨틱 그래프의 강자입니다. 단순 저장을 넘어 데

이터를 논리적으로 추론하는 엔진이 탑재되어 있습니다. 텍스트 분석 및 지식 추출 기능을

통해 비정형 텍스트를 지식 그래프로 변환하는 파이프라인 구축에 강점이 있으며, 최근 벡

터 인덱싱을 지원하여 하이브리드 RAG 구현을 선도하고 있습니다.

• Virtuoso: RDBMS의 안정성과 RDF의 유연성을 결합한 하이브리드 제품입니다. SQL과

SPARQL(RDF 질의 언어)을 동시에 사용할 수 있어, 기존 레거시 시스템과의 통합이 중요

한 대규모 데이터 프로젝트(예: 정부 데이터 개방, 위키데이터 등)에서 오랫동안 검증받았습

니다.

요약: 어떤 제품을 선택해야 할까요?

GraphRAG 시스템 구축을 고려한다면 다음과 같은 기준을 참고할 수 있습니다.

1. “가장 많은 레퍼런스와 안정적인 생태계가 필요하다” � Neo4j

2. “데이터가 수억, 수십억 건 이상이며 확장이 중요하다” � NebulaGraph

3. “0.1초도 아까운 실시간 응답속도가 최우선이다” � Memgraph

4. “JSON 문서 저장과 그래프 관계를 한 곳에서 관리하고 싶다” � ArangoDB

5. “복잡한 10단계 이상의 심층 관계 분석이 필요하다” � TigerGraph

6. “엄격한 규칙 기반의 추론과 데이터 표준화가 핵심이다” � Ontotext GraphDB
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3.3. 글로벌 GraphDB 시장 동향 및 기술 채택 흐름

단순히 개별 소프트웨어의 스펙을 비교하는 것을 넘어, 현재 글로벌 시장이 GraphDB를 어떻게

바라보고 활용하는지 거시적인 흐름을 읽는 것은 매우 중요합니다. 이는 곧 우리 조직이 도입하려

는 기술이 ’반짝 유행’인지, 아니면 ’미래의 표준’이 될지를 가늠하는 척도가 되기 때문입니다.

가트너(Gartner)와 같은 글로벌 리서치 기관은 “2025년까지 전 세계 기업의 80%가 그래프

기술을 사용할 것”이라고 전망한 바 있습니다. 이는 데이터 간의 ’관계’를 분석하는 것이 비즈니스

통찰력을 얻는 핵심 열쇠가 되었음을 의미합니다. 본 섹션에서는 시장 점유율 데이터, 기술 아키텍

처의 경쟁 구도, 그리고 클라우드 전환이라는 세 가지 축을 중심으로 시장 동향을 심층 분석하여,

성공적인 기술 도입을 위한 전략적 인사이트를 제공합니다.

3.3.1. 압도적 1위 Neo4j와 시장의 지배적 구조 (DB-Engines 분석)

전 세계 데이터베이스의 인기 순위를 집계하는 공신력 있는 사이트인 ‘DB-Engines’의 데이터를

살펴보면 GraphDB 시장의 판도를 명확히 알 수 있습니다.

• 독보적인 시장 리더, Neo4j: Neo4j는 수년째 2위 그룹과 압도적인 격차(점수 기준 약 10

배 이상 차이)를 보이며 부동의 1위를 지키고 있습니다. 이는 마치 검색 엔진 시장에서의 구

글과 같은 위상입니다. 이러한 격차는 단순히 출시가 빨랐기 때문만이 아닙니다. Neo4j가

개발한 쿼리 언어인 Cypher가 그래프 조회 언어의 사실상 표준(De facto standard)으로

자리 잡았고, 방대한 개발자 커뮤니티와 생태계를 구축했기 때문입니다.

• 엔터프라이즈 시장의 신뢰: 실제로 포춘(Fortune) 500대 기업의 대다수(월마트, JP모건,

이베이 등)가 Neo4j를 도입했습니다. 이들은 단순한 실험용이 아니라, 실시간 추천 시스

템, 금융 사기 탐지(FDS), 네트워크 운영 관리, ID 인증 등 1분 1초가 중요한 미션 크리티컬

(Mission Critical) 시스템에 그래프 기술을 적용하고 있습니다. 이는 Neo4j가 기술적 성

숙도와 안정성 면에서 시장의 검증을 마쳤다는 강력한 증거입니다.

• 추격자들의 등장: 물론 Neo4j만 존재하는 것은 아닙니다. 클라우드 공룡인 Mi-

crosoft(Azure Cosmos DB), Amazon(Neptune) 등이 자사 클라우드 파워를 앞세워

빠르게 추격하고 있으며, ArangoDB와 같은 멀티모델 DB들도 틈새시장을 공략하며 시장

의 파이를 키우고 있습니다.
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3.3.2. 기술 전략의 갈림길: 네이티브 그래프 vs 멀티모델 DB

GraphDB를 도입할 때 가장 먼저 마주하는 기술적 선택지는 “태생부터 그래프인 것(Native)“과

”그래프도 잘하는 것(Multi-model)“ 중 무엇을 고를 것인가입니다.

• 네이티브 그래프 DB (예: Neo4j) - “관계 분석의 스페셜리스트”

– 핵심 기술 (인덱스 프리 인접성, Index-free adjacency): 가장 큰 특징은 데이터 저

장 방식입니다. 관계형 DB가 데이터를 찾을 때마다 색인(Index)을 뒤져야 한다면, 네

이티브 그래프 DB는 데이터(노드) 자체가 연결된 데이터의 주소(포인터)를 직접 들고

있습니다. 비유하자면, 친구 집을 찾을 때 주소록을 뒤지는 것이 아니라, 친구가 내 손

을 잡고 바로 옆집으로 데려가 주는 것과 같습니다.

– 장점: 데이터가 아무리 방대해져도, 연결된 관계를 타고 이동하는 속도가 느려지지 않

습니다. 따라서 친구의 친구를 5단계, 6단계까지 파고드는 ‘딥 링크(Deep link)’ 분석

이나 실시간 경로 탐색이 필요한 업무에 필수적입니다.

• 멀티모델 DB (예: Oracle, Azure Cosmos DB, ArangoDB) - “유연한 올라운더”

– 접근 방식: 하나의 데이터베이스 엔진 안에서 관계형(Table), 문서형(JSON), 그래프

(Graph) 등 여러 형태의 데이터를 모두 저장하고 처리합니다.

– 전략적 가치: 이미 Oracle이나 특정 클라우드 DB를 사용 중인 기업에게 매력적입니

다. 별도의 그래프 전용 DB를 새로 구축하고 데이터를 동기화하는 번거로움 없이, 기

존 인프라 위에서 그래프 기능을 ’기능(Feature)’으로 활성화하여 사용할 수 있습니

다.

– 장점: 시스템 복잡도를 낮추고 운영 효율성을 높일 수 있습니다. 단, 관계 분석의 깊이

가 깊어질수록 네이티브 방식에 비해 성능 저하가 발생할 수 있어, 복잡한 그래프 연산

보다는 가벼운 관계 조회나 데이터 통합 관리에 유리합니다.

3.3.3. 클라우드 매니지드 서비스(DBaaS)와 차세대 도입 패턴

과거에는 고성능 서버를 사서 직접 DB를 설치하고 튜닝해야 했지만, 이제는 DBaaS(Database

as a Service) 형태의 완전 관리형 서비스가 시장의 주류가 되었습니다.
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• 클라우드 서비스의 보편화 (AuraDB, Neptune 등): Neo4j의 AuraDB나 AWS의 Neptune
같은 서비스는 클릭 몇 번으로 즉시 사용 가능한 그래프 환경을 제공합니다. 백업, 보안 패

치, 성능 확장이 자동으로 이루어지므로, 기업은 인프라 관리라는 ’군살’을 빼고 데이터 분

석이라는 ’핵심 근육’에만 집중할 수 있게 되었습니다. 이는 스타트업부터 대기업까지 그래

프 기술의 진입 장벽을 획기적으로 낮추는 결과를 가져왔습니다.

• 주요 산업별 심화 활용 패턴 (Use Cases): 단순 조회를 넘어, 데이터 간의 복잡한 맥락

(Context)을 이해해야 하는 고부가가치 영역에서 도입이 가속화되고 있습니다.

1. 금융 (FDS 및 자금세탁 방지): 범죄자들은 복잡한 대포통장 네트워크를 통해 자금을

세탁합니다. 그래프 DB는 계좌 간의 연결 고리를 시각화하여, 기존 룰 기반 시스템이

놓치던 순환 거래나 이상 패턴을 실시간으로 적발합니다.

2. 헬스케어 & 신약 개발 (Bio-Health): ‘단백질-유전자-약물-질병’ 간의 상관관계는

매우 복잡합니다. 이를 지식 그래프(Knowledge Graph)로 모델링하여 신약 후보 물

질을 발굴하거나, 환자별 임상 데이터를 통합해 맞춤형 정밀 의료를 실현하고 있습니

다.

3. 제조 및 공급망 관리 (Digital Twin): 전 세계에 퍼진 부품 공급망을 그래프로 구현하

여, “중국 공장이 멈추면 미국 생산 라인에 언제 문제가 생기는가?”와 같은 파급 효과

를 시뮬레이션하고 최적의 대체 경로를 찾습니다.

4. AI 및 LLM 결합 (GraphRAG): 최근 가장 뜨거운 트렌드는 생성형 AI와의 결합입

니다. LLM(대형 언어 모델)이 엉뚱한 답을 하는 환각(Hallucination) 현상을 막기

위해, 그래프 DB에 저장된 정확한 사실 관계(지식 그래프)를 근거로 답변하게 하는

GraphRAG(검색 증강생성) 기술이 차세대 AI 시스템의핵심으로떠오르고있습니다.

결론적으로, 그래프 데이터베이스 시장은 ’틈새 기술’에서 ’데이터 분석의 필수 인프라’로 진

화하고 있습니다. 네이티브 엔진의 강력한 성능과 클라우드의 편리함을 바탕으로, 기업들은 더 복

잡하고 연결된 데이터 속에서 새로운 비즈니스 가치를 창출하고 있습니다.
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제4장. 그래프 쿼리 언어와 GQL 표준의 진화

4.1 Cypher와 openCypher: 그래프 데이터베이스의 언어

4.1.1 Cypher의 설계 철학: “그려지는 대로 코딩한다” (ASCII Art 문법)

그래프 데이터베이스가 현대 데이터 관리의 주류 기술로 부상하는 과정에서 가장 큰 도전 과제는

’복잡성’이었습니다. 아무리 강력한 그래프 기술이라도 데이터를 조회하는 방법이 어렵다면 실무

에 적용하기 어렵기 때문입니다. 이러한 배경에서 탄생한 Cypher는 ‘그래프를 위한 SQL(SQL

for graphs)’이라는 명확한 비전을 가지고 등장했습니다. SQL이 관계형 데이터베이스의 대중화

를 이끌었듯, Cypher는 개발자의 진입 장벽을 낮추어 그래프 기술을 보편화하는 데 결정적인 역

할을 수행했습니다.

Cypher 설계 철학의 핵심은 ‘가독성(Readability)’과 ‘직관성(Intuitiveness)’입니다. 이는

단순히 코드를 쉽게 짜는 것을 넘어, 사람의 사고방식을 코드에 그대로 투영하는 것을 목표로 합니

다.

1) 시각적 직관성: 아스키 아트(ASCII Art) 스타일

Cypher의 가장 큰 특징은 아스키 아트(ASCII Art)에 기반한 문법입니다. 쿼리 자체가 그래프의

모양을 시각적으로 묘사하고 있습니다.

• 노드(Node): 괄호 ()를 사용하여 표현합니다. 마치 원으로 그려진 노드를 연상시킵니다.

(예: (p:Person))
• 관계(Relationship): 대괄호 []와 화살표 > 또는 를 사용하여 연결선과 방향을 표현합니다.

(예: [r:FRIEND]‑>)
• 패턴: 이 둘을 결합하면 (Person)‑[:LOVES]‑>(Dog)와 같이 “사람이 개를 사랑한다”는

문장 구조이자, 화이트보드에 그린 그림과 동일한 형태의 코드가 완성됩니다.

이러한 직관성 덕분에 개발자뿐만 아니라 비개발자인 도메인 전문가나 데이터 분석가도 쿼리

만 보고 데이터의 구조와 의도를 쉽게 파악할 수 있습니다.
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2) 선언적(Declarative) 언어와 패턴 매칭

기존의 명령형(Imperative) 언어들이 데이터를 “어떻게(How)” 가져올지 절차를 하나하나 명시

해야 했다면, Cypher는 “무엇(What)”을 원하는지만 선언하면 됩니다. 이를 가능하게 하는 것이

바로 패턴 매칭(Pattern Matching)입니다.

관계형 데이터베이스(RDBMS)에서 친구의 친구를 찾으려면 복잡한 JOIN 연산을 여러 번 수

행해야 하며, 쿼리가 길어지고 가독성이 떨어집니다. 반면, Cypher는 찾고자 하는 모양(패턴)만

그려주면 됩니다.

• MATCH: 데이터베이스에서 특정 패턴(모양)을 찾습니다. (SQL의 SELECT와 FROM이 결합

된 형태)

• WHERE: 찾은 데이터 중 특정 조건에 맞는 것만 걸러냅니다.

• RETURN: 최종적으로 어떤 값을 반환할지 결정합니다.

[Cypher 쿼리 상세 예시]

1. 모든 Person 노드 검색:

MATCH (n:Person)
RETURN n

• 설명: “데이터베이스에서(:Person)이라는 라벨이 붙은 모든 노드(n)를 찾아서

(MATCH), 그 노드(n)를 반환하라(RETURN)”는 뜻입니다.

2. John과 협업하는 동료 찾기:

MATCH (p:Person {name: 'John'})‑[:COLLABORATES]‑>(colleague)
RETURN colleague

• 설명: 이름이 ’John’인 사람 노드에서 출발하여, COLLABORATES라는 화살표(관계)를

따라가면 만나는 다른 노드를 colleague라고 부르고, 그 colleague를 반환하라는

직관적인 명령입니다. SQL로 작성했다면 Person 테이블과 교차 테이블을 조인하는

복잡한 과정이 필요했을 것입니다.
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3. 데이터 탐색 및 시각화용 샘플링:

MATCH (n)‑[r]‑>(m)
RETURN n, r, m
LIMIT 100

• 설명: “어떤 노드(n)든 상관없고, 어떤 관계(r)로 연결된 또 다른 노드(m)가 있는 패턴

을 찾아, 그 전체 구조를 100개만 보여달라”는 의미입니다. 이는 데이터베이스의 전

체적인 스키마나 형태를 빠르게 파악할 때 주로 사용됩니다.

4.1.2 openCypher 프로젝트: 특정 벤더를 넘어선 표준화

2015년은 그래프 데이터베이스 역사에서 중요한 전환점이었습니다. Cypher를 개발한 Neo4j는

이 언어를 자사 제품만의 전유물이 아닌, 업계 전체의 표준으로 만들기 위해 openCypher 프로젝

트를 출범했습니다.

[“SQL for Graphs” 비전의 실현]

openCypher는 특정 벤더에 종속되지 않는 개방형 표준입니다. 이는 Cypher 언어 명세

(Specification), 문법 파서(Parser), 테스트 도구(TCK) 등을 오픈소스로 공개함으로써 누구나

Cypher를 자신의 데이터베이스 구현에 사용할 수 있게 했습니다.

이 프로젝트의 의의는 다음과 같습니다:

• 기술의 범용성 확보: SAP HANA Graph, AWS Amazon Neptune, AgensGraph 등 다

양한 글로벌 기업의 데이터베이스들이 Cypher를 지원하게 되었습니다. 개발자는 하나의

언어만 익히면 여러 DB를 다룰 수 있게 된 것입니다.

• 복잡성의 혁신적 감소: 수십, 수백 줄에 달하는 난해한 SQL 쿼리(특히 재귀적 조인이 필요

한 경우)를 단 몇 줄의 우아하고 읽기 쉬운 Cypher 코드로 대체할 수 있게 되었습니다. 이

는 유지보수 효율성을 극대화하고 개발 생산성을 높이는 결과를 가져왔습니다.

4.1.3 Cypher와 GQL(ISO 39075): 국제 표준으로의 진화

openCypher의 성공은 그래프 쿼리 언어의 공식적인 국제 표준 제정 필요성을 앞당겼습니다.

그리고 마침내 2024년 4월, 국제표준화기구(ISO)는 GQL(Graph Query Language, ISO/IEC
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39075)을 공식 제정하여 발표했습니다. 이는 1987년 SQL이 표준화된 이후, 약 40년 만에 처음

으로 등장한 새로운 ISO 데이터베이스 언어 표준입니다.

[Cypher와 GQL의 관계]

Cypher는 GQL 탄생의 가장 강력한 모태가 되었습니다.

• 진화적 연계성: GQL은 백지상태에서 만들어진 것이 아니라, Cypher(openCypher)를 비

롯한 기존의 우수한 그래프 언어(PGQL, G-CORE 등)들의 장점을 통합하여 설계되었습니

다. 특히 Cypher의 직관적인 패턴 매칭 문법(아스키 아트 스타일)은 GQL의 핵심 문법으로

채택되었습니다.

• 상호 운용성: Cypher에 익숙한 개발자는 GQL을 매우 쉽게 습득할 수 있습니다. 사실상

Cypher를 배우는 것은 미래의 표준인 GQL을 미리 학습하는 것과 같습니다.

결론적으로, Cypher와 GQL의 수렴은 그래프 데이터베이스 시장의 벤더 종속성(Lock-in)을

제거하고, 기술 생태계를 통합하는 중요한 이정표입니다. 이제 개발자들은 “어떤 DB를 쓰느냐”보

다 “데이터를 어떻게 연결하고 가치를 창출하느냐”에 더욱 집중할 수 있게 되었습니다.

Cypher가 그래프 질의 언어의 사실상 표준(De facto standard)으로서 길을 닦아왔다면, 이

제 GQL이라는 공식 표준(De jure standard)과 함께 그래프 기술은 새로운 도약기를 맞이하고 있

습니다. 다음 섹션에서는 Cypher 외에, 특정 목적이나 환경에 맞춰 발전해 온 또 다른 그래프 언

어들의 접근 방식을 살펴보겠습니다.

4.2 PGQL, Gremlin, 기타 그래프 쿼리 언어

4.2.1 Oracle PGQL의 배경, 문법, 사용 사례

그래프 쿼리 언어 생태계는 단일한 접근법으로 통일되지 않고, 다양한 데이터 모델과 기업의 고유

한 요구사항에 맞춰 다각적으로 진화해왔습니다. 특히, 기존 관계형 데이터베이스 시장의 강자들

이 그래프 기술을 자사 생태계에 통합하려는 전략과, 새로운 그래프 모델의 도전자들이 제시하는

혁신적인 해법이 공존하며 풍부한 기술적 다양성을 만들어냈습니다.

Oracle의 PGQL(Property Graph Query Language)은 이러한 배경 속에서 탄생했습니다.

PGQL의 등장은 Oracle과 같은 기존 데이터베이스 리더들이 관계형 생태계 내에 그래프 기능을

통합하려는 핵심 전략을 보여줍니다. 이는 네이티브 그래프 데이터베이스 도입 시 고려될 수 있는
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‘전면 교체(rip-and-replace)’ 방식과 비교하여, 기존 IT 자산을 보호하면서 그래프 분석을 도입

하려는 기업들에게 덜 파괴적인 경로를 제공합니다.

문법적으로 PGQL은 SQL과 유사한 SELECT ... MATCH 구문을 사용하여 하이브리드적인 특

징을 가집니다. 이는 SQL에 익숙한 개발자들이 비교적 낮은 학습 곡선으로 그래프 패턴 매칭의

강력한 기능을 활용할 수 있게 해준다는 장점이 있습니다. 전략적으로 PGQL은 향후 ISO 표준으

로 채택될 SQL/PGQ(Property Graph Queries)의 전신(precursor)으로서, 관계형 데이터베이

스와 그래프 모델을 잇는 중요한 가교 역할을 수행했습니다.

4.2.2 Apache TinkerPop/Gremlin 기반 그래프 탐색 모델

Apache TinkerPop 프레임워크의 쿼리 언어인 Gremlin은 Cypher와 같은 선언적 언어와는 다

른 접근 방식을 취합니다. Gremlin은 사용자가 ‘무엇을’ 원하는지를 선언하는 대신, ‘어떻게’ 데

이터를 탐색할지를 단계별로 명시하는 절차적(procedural) 언어입니다. 이 방식은 복잡한 알고리

즘을 구현하거나 데이터 탐색 과정을 세밀하게 제어해야 할 때 높은 유연성을 제공합니다.

Gremlin의 순회(traversal) 기반 쿼리 스타일은 다음과 같은 예시를 통해 직관적으로 이해할

수 있습니다. 이 쿼리는 ‘Person’ 노드에서 시작하여 ‘FRIENDS_WITH’ 관계를 따라 친구를 찾

고, 다시 그 친구들이 사는 장소를 찾아 최종적으로 ’New York’에 사는 사람들을 필터링하는 과

정을 명확하게 보여줍니다.

g.V().hasLabel('Person').out('FRIENDS_WITH').out('LIVES_IN').has('name', 'New York')

한편, 속성 그래프(Property Graph) 모델의 쿼리 언어들과는 다른 데이터 모델을 기반으로 하

는 언어도 존재합니다. 대표적으로 SPARQL은 W3C(World Wide Web Consortium) 표준으

로, RDF(Resource Description Framework) 데이터 모델을 위한 쿼리 언어입니다. SPARQL

은 웹의 데이터를 연결하고 의미를 부여하는 시맨틱 웹 기술의 핵심 요소로, ’주어-서술어-객체

(Subject-Predicate-Object)’의 트리플(triple) 구조로 표현된 데이터를 질의하는 데 특화되어

있습니다.
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4.2.3 각 언어의 장단점과 적용 도메인 비교

각 그래프 쿼리 언어는 고유한 설계 철학과 데이터 모델을 바탕으로 특정 도메인에서 강점을 보입

니다. 아래 표는 주요 그래프 쿼리 언어의 특징을 비교하여 한눈에 파악할 수 있도록 정리한 것입

니다.

특징 Cypher Gremlin SPARQL PGQL

패러다임 선언적 (Declarative) 절차적 (Procedural) 선언적 (Declarative) 선언적 (Declarative)

데이터 모델 속성 그래프 (Property

Graph)

속성 그래프 (Property

Graph)

RDF 트리플 스토어 속성 그래프 (Property

Graph)

주요 특징 가독성 높은 패턴 매칭 유연한 단계별 그래프 순

회

W3C 표준, 시맨틱 웹 SQL 유사 구문,

RDBMS 통합

주요 사용처 Neo4j, Memgraph 등 Apache TinkerPop 지

원 DB (e.g.,

JanusGraph, Amazon

Neptune)

GraphDB, RDF4J 등 Oracle Spatial and

Graph

이처럼 다양한 언어들이 각자의 영역에서 발전하는 동안, 산업계에서는 기술 간 상호운용성

과 개발자 경험의 일관성을 확보하기 위한 표준화 요구가 점차 커졌습니다. 이러한 요구는 결국

SQL/PGQ와 새로운 국제 표준 GQL의 탄생으로 이어졌습니다.

4.3 SQL/PGQ와 GQL 표준: 그래프 데이터베이스의 새로운 지평

어떤 기술이 실험실을 벗어나 산업의 주류로 자리 잡기 위해서는 ’표준화(Standardization)’라는

관문을 반드시 통과해야 합니다. 표준화는 생태계의 안정성을 보장하고 기업들이 안심하고 기술

을 도입할 수 있게 하는 핵심 동력입니다. 최근 데이터베이스 업계에서는 SQL/PGQ와 GQL이라

는 두 가지 거대한 표준화 흐름이 합류하며 그래프 기술의 성숙기를 알리고 있습니다.

4.3.1 SQL/PGQ: 관계형 데이터베이스(RDBMS)의 한계를 넘는 확장 표준

“기존의 데이터베이스를 버리지 않고 그래프의 힘을 빌릴 수 없을까?”
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이 질문에 대한 답이 바로 SQL/PGQ(SQL Property Graph Queries)입니다. 전 세계 데

이터의 대다수는 여전히 오라클(Oracle), PostgreSQL, MySQL과 같은 관계형 데이터베이스

(RDBMS)에 저장되어 있습니다. 기업 입장에서 데이터를 그래프 분석 전용 DB로 모두 옮기는

(Migration) 것은 막대한 비용과 리스크가 따르는 일입니다.

• 배경과 정의: SQL/PGQ는 2023년 6월 발표된 SQL:2023 국제 표준에 공식 포함된 기능

입니다. 이는 수십 년간 사용해 온 SQL 언어 안에 그래프 패턴 매칭 기능을 ’플러그인’처럼

탑재한 것입니다.

• 핵심 이점:

1. 데이터사일로(Silo) 방지: 데이터를별도의그래프DB로복제하거나이동하는ETL(추

출·변환·적재) 과정 없이, 기존 테이블 간의 조인(Join) 관계를 그래프처럼 탐색할 수

있습니다.

2. 투자 보호: 기업은 기존에 구축한 IT 인프라와 보안 체계, 개발자의 SQL 역량을 그대

로 활용하면서 그래프 분석이라는 새로운 무기를 장착할 수 있습니다.

• 작동 방식: 기존 SELECT ... FROM ... 구문 안에 MATCH 절을 사용하여, 마치 그래프 DB

를 쿼리하듯 “A라는 고객이 B 상품을 사고, C 리뷰를 남긴 패턴”을 직관적으로 찾아낼 수

있습니다.

4.3.2 GQL(ISO/IEC 39075): 37년 만에 등장한 새로운 데이터베이스 언어 표준

SQL/PGQ가 기존 SQL의 ’확장’이라면, GQL(Graph Query Language)은 태생부터 그래프를

위해 설계된 ’완전한 독립 언어’입니다.

• 역사적 이정표: 2024년 4월 12일, 국제표준화기구(ISO)는 ISO/IEC 39075라는 이름으로

GQL을 공식 발표했습니다. 이는 1987년 SQL이 표준화된 이후, 약 37년 만에 처음으로

등장한 새로운 데이터베이스 언어 국제 표준이라는 점에서 IT 역사에 큰 획을 그었습니다.

• 목표와 특징:

– 벤더 중립성(Vendor Neutrality): 과거에는 Neo4j, TigerGraph 등 벤더마다 제각

각인 쿼리 언어를 사용해야 했습니다. GQL은 이러한 파편화를 막고, 개발자가 하나

의 언어만 배우면 다양한 그래프 DB를 다룰 수 있도록 ‘공용어’ 역할을 합니다.
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– 기술적 뿌리: GQL은 가장 널리 쓰이는 그래프 언어인 openCypher의 직관적인 문법

(ASCII 아트 스타일)을 기반으로, 오라클의 PGQL, 학계의 G-CORE 등 다양한 언어

의 장점을 흡수하여 설계되었습니다.

• 의의: 이제 그래프 데이터베이스 시장은 춘추전국시대를 지나, GQL이라는 깃발 아래 통합

되고 성숙하는 단계로 진입했습니다.

4.3.3 실무의 사실상 표준(De Facto)과 미래의 수렴 방향

표준이 제정되었다고 해서 하루아침에 모든 시스템이 바뀌지는 않습니다. 현재 실무 현장은 데이

터 모델의 특성에 따라 크게 두 진영으로 나뉘어 있습니다.

1. 속성 그래프(LPG) 진영 - Cypher: Neo4j를 필두로 한 진영으로, 화이트보드에 그림을 그

리듯 직관적인 모델링이 장점입니다. 현재 Cypher가 사실상의 표준으로 쓰이고 있으며, 개

발자 친화적입니다.

2. 지식 그래프(RDF) 진영 - SPARQL: W3C 표준을 따르는 진영으로, 데이터의 의미

(Semantics)와 추론, 데이터 간의 연결성에 중점을 둡니다. 웹상의 데이터 연결을 위한

SPARQL이 표준으로 자리 잡고 있습니다.

[향후 전망: 공존과 수렴] GQL 표준의 등장은 이 복잡한 생태계를 정리하는 신호탄입니다. 앞

으로의 시장은 GQL을 중심으로 수렴할 것입니다. 기존의 Cypher는 GQL 표준을 준수하는 방향

으로 문법을 일치시켜 나갈 것이며, 주요 DB 벤더들은 GQL 지원을 최우선 로드맵으로 삼고 있습

니다. 결과적으로 개발자들은 어떤 엔진을 쓰더라도 통일된 문법으로 그래프 데이터를 다룰 수 있

게 될 것입니다.

4.3.4 차세대 트렌드: ’Text-to-Query’와 데이터 민주화

마지막으로, IT 리더들이 주목해야 할 가장 혁신적인 변화는 생성형 AI(GenAI)와 그래프 기술의

결합인 ’Text-to-Query’입니다.

• 개념: 사용자가 “지난달 가장 많이 팔린 상품과 연관된 고객 불만 패턴을 찾아줘”라고 자연

어로 물으면, LLM(대규모 언어 모델)이 이를 이해하여 즉시 실행 가능한 Cypher, GQL,

SPARQL 코드로 변환해주는 기술입니다.
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• GraphRAG의 부상: 단순한 텍스트 검색을 넘어, 지식 그래프(Knowledge Graph)를 기반

으로답변을생성하는 GraphRAG(Retrieval-Augmented Generation) 시스템이각광받

고 있습니다. 이는 AI가 데이터 간의 복잡한 맥락과 관계를 이해하고 답변하게 함으로써, AI

의 고질적인 문제인 환각(Hallucination) 현상을 줄이고 정확도를 비약적으로 높여줍니다.

• 비즈니스 임팩트: 이는 데이터 분석의 진입 장벽을 완전히 허무는 ’데이터 민주화’를 의미합

니다. SQL이나 GQL을 모르는 경영진이나 도메인 전문가도 AI를 통역사 삼아 데이터와 직

접 대화할 수 있게 되며, 이는 기업의 의사결정 속도를 획기적으로 가속화할 것입니다.

제5장. Vector RAG와 Naive RAG의 구조적 한계

대규모 언어 모델(LLM)의 잠재력을 엔터프라이즈 환경에서 실현하기 위한 핵심 기술로 검색 증강

생성(Retrieval-Augmented Generation, RAG)이 부상했습니다. 그러나 RAG 기술의 초기 형

태, 즉 ‘Vector RAG’ 또는 ’Naive RAG’로 불리는 접근법은 그 구조적 단순함으로 인해 명백한

한계에 직면했습니다. 이 장에서는 Naive RAG의 근본적인 아키텍처를 심층적으로 분석하고, 그

구조적 한계가 왜 더 정교한 ’GraphRAG’와 같은 차세대 기술의 등장을 촉발했는지 전략적 관점

에서 설명합니다.

이 분석은 단순히 기술적 차이를 나열하는 것을 넘어섭니다. AI가 효과적으로 추론하기 위

해서는 단순히 사실의 모음(a bag of facts)이 아닌, 해당 도메인에 대한 질의 가능한 모델(a

queryable model of the world)이 필요하다는 근본적인 통찰을 제공하는 것을 목표로 합니다.

기업의 IT 의사결정자가 현재의 한계를 넘어 미래의 복잡한 비즈니스 요구사항을 충족시킬 수 있

는 시스템을 구축하기 위해서는, Naive RAG가 왜 충분하지 않았는지, 그리고 왜 지식의 ’구조’를

활용하는 패러다임 전환이 필연적인지를 이해하는 것이 무엇보다 중요합니다.

5.1. Vector RAG 아키텍처의 기본 구성: LLM을 위한 데이터 파이프라

인

Vector RAG(Retrieval-Augmented Generation) 아키텍처의 본질은 “기업의 비정형 데이터

를 LLM이 이해할 수 있는 언어(숫자)로 번역하여 제공하는 것”에 있습니다. 기업 내부에 쌓여있
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는 수많은 PDF 매뉴얼, 사내 위키, 보고서 등은 그 자체로는 LLM이 바로 읽을 수 없는 ’원석’과

같습니다. Vector RAG는 이 원석을 가공하여 AI가 실시간으로 참고할 수 있는 지식 베이스로 만

드는 과정이며, 이는 LLM을 단순한 ’채팅 봇’에서 ’엔터프라이즈 지능형 비서’로 격상시키는 가장

기초적이고 필수적인 단계입니다.

5.1.1. 데이터 처리 파이프라인: 텍스트에서 벡터로의 변환

Vector RAG가 데이터를 준비하는 과정은 마치 도서관 사서가 책을 분류하고 정리하는 과정과 유

사하지만, 훨씬 더 수학적인 방법을 사용합니다. 이 과정은 크게 세 단계로 나뉩니다.

1. 문서 분할(Chunking): 거대 문서를 한 입 크기로 자르기

• 개념: LLM은 한 번에 읽을 수 있는 텍스트 양(Context Window)에 제한이 있습니

다. 따라서 방대한 원본 문서를 그대로 넣을 수 없으므로, 이를 논리적인 단위의 작은

조각(Chunk)으로 잘라내야 합니다.

• 심화 (Trade-off): 청킹은 단순해 보이지만 RAG 성능을 좌우하는 중요한 변수입니

다.

– 청크가 너무 클 때: 문맥은 잘 보존되지만, 검색 시 불필요한 정보(Noise)가 많이

섞여 들어가 LLM이 헷갈리거나 비용이 증가합니다.

– 청크가 너무 작을 때: 정밀한 검색은 가능하지만, “그것”, “앞서 말한”과 같은 지

시어가 무엇을 가리키는지 맥락이 끊겨(Context Fragmentation) 정보를 제대

로 이해하지 못할 수 있습니다.

• 기술적 팁: 이를 보완하기 위해 ‘오버랩(Overlap)’ 기술을 사용하여 청크를 자를 때 앞

뒤 문장을 일정 부분 겹치게 하여 맥락의 단절을 최소화합니다.

2. 임베딩 생성(Embedding Generation): 의미를 좌표로 변환하기

• 개념: 컴퓨터는 ’사랑’이라는 단어의 뜻을 모릅니다. 대신 이 텍스트 조각을 임베딩 모

델(예: OpenAI의 text‑embedding‑3, HuggingFace의 오픈소스 모델 등)에 통과

시켜 수백~수천 개의 숫자로 이루어진 리스트, 즉 ‘벡터(Vector)’로 변환합니다.

• 의미 공간(Semantic Space): 이렇게 변환된 벡터는 다차원 공간상의 좌표가 됩니

다. 놀라운 점은, ’강아지’와 ’멍멍이’는 글자는 다르지만 의미가 비슷하므로 이 공
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간 상에서 매우 가까운 좌표에 위치하게 된다는 것입니다. 이것이 바로 기계가 ’의미

(Semantics)’를 이해하는 방식입니다.

3. 벡터 인덱싱(Vector Indexing): 고속 검색을 위한 지도 만들기

• 개념: 생성된 수만, 수억 개의 벡터들을 단순히 쌓아두면 검색이 너무 느려집니다. 따

라서 나중에 빠르게 찾을 수 있도록 일종의 ’지도’를 그리는 과정이 필요한데, 이를 벡

터 인덱싱이라고 합니다.

• 구조적 한계: 이 과정에서 텍스트는 오직 ’의미적 유사성’을 기준으로만 저장됩니

다. 문서의 목차 구조, 페이지 간의 순서, 상위-하위 개념 같은 명시적인 구조적 정보

(Structured Info)는 벡터화 과정에서 희석되거나 사라지는 비용을 치르게 됩니다.

5.1.2. 검색(Retrieval) 메커니즘: 키워드가 아닌 ’의미’를 찾다

사용자가 질문을 던졌을 때, 시스템은 단순한 키워드 매칭(Ctrl+F)이 아닌, 질문의 ’의도’를 파악

하여 답변을 찾아냅니다.

1. 질의 임베딩(Query Embedding): 질문도 좌표로 변환

• 사용자가 “회사 휴가 규정이 어떻게 돼?”라고 묻는 순간, 이 질문 역시 데이터 처리 때

사용한 것과 동일한 임베딩 모델을 통해 실시간으로 벡터로 변환됩니다. 이제 질문

(Query)과 문서(Document)는 동일한 다차원 공간 안에 존재하는 두 개의 점(좌표)

이 되었습니다.

2. Top-k 벡터 검색과 코사인 유사도(Cosine Similarity)

• 유사도 측정: 시스템은 질문 벡터(점)와 데이터베이스에 있는 수많은 청크 벡터(점)들

사이의 거리를 측정합니다. 이때 가장 널리 쓰이는 방식이 코사인 유사도입니다. 이는

두 벡터 사이의 거리보다는 방향(각도)이 얼마나 일치하는지를 봅니다. 방향이 비슷할

수록 의미가 같다고 판단합니다.

• Top-k 추출: 계산 결과 유사도 점수가 가장 높은 상위 k개의 청크(예: 상위 3개 혹은

5개)를 뽑아냅니다.

• 결과: LLM은 이렇게 검색된 ’가장 관련성 높은 텍스트 조각들’을 건네받아, 이를 근거

로 “규정에 따르면 휴가는⋯”이라며 정확한 답변을 생성합니다.
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5.1.3. VectorDB의 역할: 엔터프라이즈급 검색 엔진

단순한 데이터베이스가 아닌, 고차원 벡터 데이터를 전문적으로 처리하는 VectorDB는 이 아키텍

처의 심장부입니다.

• 대규모 처리와 ANN 알고리즘:

– 수억 개의 벡터 중에서 질문과 가장 가까운 벡터를 하나하나 비교(Brute-force)하는

것은 시간이 너무 오래 걸립니다.

– 따 라 서 Pinecone, Milvus, Weaviate, Faiss 같 은 VectorDB 들 은

ANN(Approximate Nearest Neighbor, 근사 최근접 이웃) 알고리즘을 사용

합니다. 이는 100% 완벽한 정확도를 포기하는 대신, HNSW(Hierarchical

Navigable Small World)와 같은 그래프 기반 탐색 기술을 써서 99%의 정확도로 압

도적으로 빠른 속도를 보장합니다.

• 실시간성: 이를 통해 사용자는 방대한 기업 데이터 속에서도 0.1초 내외의 지연 시간만으로

원하는 정보를 찾아낼 수 있습니다.

요약: 효율성과 한계

결론적으로 Vector RAG 아키텍처는 복잡한 자연어를 고차원 수학 공간(Vector Space)으로 옮

겨 ANN 알고리즘을 통해 초고속으로 유사 정보를 찾아내는 데 최적화된 시스템입니다.

하지만 이 ’유사도 중심’의 접근 방식은 태생적인 한계를 가집니다. 문장을 잘게 쪼개고 벡터로

만드는 과정에서 문서 전체를 관통하는 거시적인 맥락이나 논리적 구조, 인과 관계는 파악하기 어

렵다는 점입니다. 이것이 바로 더 진보된 Graph RAG 등의 기술이 논의되는 이유이기도 합니다.

5.2. Naive RAG의 구조적 한계: 심층 분석 및 기술적 제약

초기 생성형 AI 도입 단계에서 Naive RAG(기본적인 검색 증강 생성)는 구현의 용이성 덕분에 각

광받았습니다. 하지만 기업의 지식 데이터는 단순한 텍스트의 나열이 아니라, 수많은 개체(Entity)

와 사건, 정책이 거미줄처럼 얽혀 있는 ’복잡계(Complex Network)’입니다.
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현실 세계의 복잡한 데이터를 단순한 텍스트 조각으로 처리하는 Naive RAG의 접근 방식은,

마치 “정교한 직소 퍼즐을 억지로 가위로 잘라 맞추려는 시도”와 같습니다. 이 과정에서 발생하는

문제는 단순한 성능 저하가 아니라, 비즈니스 로직 자체를 붕괴시키는 구조적 결함입니다. 본 섹

션에서는 우리가 왜 기존의 벡터 검색을 넘어 GraphRAG(지식 그래프 기반 RAG)라는 새로운 패

러다임으로 나아가야 하는지, 그 필연적인 이유를 분석합니다.

5.2.1. 컨텍스트 누락 (Context Loss): “맥락이 거세된 텍스트 조각들”

가장 근본적인 문제는 문서 처리의 첫 단계인 청킹(Chunking, 문서 분할)에서 발생합니다.

• 문제의 본질: LLM의 입력 길이 제한(Context Window)을 맞추기 위해 문서를 일정한 크

기(예: 512 토큰)로 자르는 순간, 정보의 생명선인 ’맥락’이 끊어집니다. 이를 ’맥락의 파편

화(Context Fragmentation)’라고 합니다.

• 상세 예시:

– 대명사 지칭 소실: 앞선 청크에 있던 “A 프로젝트 팀은⋯”이라는 주어가 다음 청크에

서는 “그들은(They)⋯”으로만 남게 됩니다. 이 “그들”이 담긴 청크만 검색된 경우,

LLM은 “그들”이 누구인지 알 수 없어 환각(Hallucination)을 일으키게 됩니다.

– 논리 구조의 평탄화 (Flattening): 벡터 임베딩 모델은 텍스트를 숫자로 변환하는 과

정에서 문장의 복잡한 구문 구조를 압축합니다. 이 과정에서 “준수하지 않은 것은 아

니다(not non-compliant)”와 같은 이중 부정이나, ”~를 제외하고”와 같은 조건부 조

항의 뉘앙스가 희석되거나 소실됩니다.

� 외부기술참조: RAG 연구들은이를보완하기위해 ‘Sliding Window’나 ’Over-

lapping’ 기법을 사용하지만, 이는 임시방편일 뿐 서로 멀리 떨어진 문단 간의 장거리

의존성(Long-range dependency) 문제까지 해결하지는 못합니다.

5.2.2. 관계 구조 무시 (Relationship Loss): “고립된 정보의 섬”

Vector RAG는 텍스트를 의미적으로 유사한 ‘독립적인 섬(Island)’들로 취급합니다. 하지만 실제

비즈니스 통찰력은 텍스트 그 자체가 아니라, 텍스트와 텍스트 사이의 ‘연결 고리’에서 나옵니다.
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• 구조적 정보의 증발: 벡터 데이터베이스는 각 청크의 내용적 유사성(Cosine Similarity)은

계산할 수 있지만, 청크들이 서로 어떻게 연결되어 있는지는 저장하지 않습니다.

– 개체 간 관계: ’A사가 B사를 인수했다’는 텍스트가 서로 다른 청크로 나뉘면, 두 회사

간의 인수 관계는 시스템상에서 사라집니다.

– 계층 및 인과 관계: ’제품 결함(원인)’과 ’리콜 사태(결과)’가 문서의 앞뒤에 멀리 떨어

져 있다면, Vector RAG는 이 두 사건을 별개의 사건으로만 인식할 뿐 인과관계로 엮

어내지 못합니다.

– 글로벌 컨텍스트 부재: Microsoft의 GraphRAG 연구에 따르면, Vector RAG는 “데

이터셋 전체의 주제가 무엇인가?”와 같은 전역적(Global) 질문에 매우 취약합니다. 전

체를 관통하는 구조(Structure)를 보지 못하고 부분(Local)만 보기 때문입니다.

5.2.3. 단순 유사도 검색의 한계: “추론 없는 단순 매칭의 벽”

관계 정보의 부재는 검색 메커니즘의 치명적인 한계로 이어집니다. Vector RAG는 ‘의미가 비슷

한 말’을 찾는 데는 선수지만, ‘논리적으로 연결된 사실’을 찾는 데는 초보자입니다.

1. 수치 및 논리적 필터링의 취약성 (The Logic Gap)

벡터는 ’의미(Semantic)’를 표현하는 데 최적화되어 있어, 명확한 ’속성(Attribute)’이나 ’수치’를

다루는 데 서툽니다.

• 사례: “ISO 인증을 획득했고(조건1), 유럽 지역에 위치한(조건2) 공급업체만 찾아줘”

• 한계: 벡터 검색은 “공급업체”, “유럽”, “인증”이라는 단어가 섞인 문서를 찾을 뿐,

Certification=True AND Region=EU라는 엄격한 논리 연산을 수행하지 못합니다.

반면, 지식 그래프(Knowledge Graph)는 Cypher나 SPARQL 같은 쿼리를 통해 이를 데

이터베이스 레벨에서 정확히 필터링할 수 있습니다.

2. 멀티홉(Multi-hop) 추론의 부재 (The Reasoning Gap)

단답형 검색이 아닌, 꼬리에 꼬리를 무는 질문(Multi-hop Question)에서 Naive RAG는 실패합

니다.
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• 사례: “애플의 창업자가 다녔던 대학이 위치한 도시의 시장(Mayor)은 누구인가?”

1. 애플 창업자 → 스티브 잡스 (1단계 검색)

2. 스티브 잡스의 대학 → 리드 칼리지 (2단계 검색)

3. 리드 칼리지 위치 → 포틀랜드 (3단계 검색)

4. 포틀랜드 시장 → 테드 휠러 (4단계 검색)

• 한계: Vector RAG의 검색 수식(r = σ(K�q))은 질의(q)와 유사한 문서(K)를 한 번에 찾

는 단일 단계(Single-step) 연산입니다. 위와 같이 A에서 B로, B에서 C로 연결되는 연결

경로(Traversal Path)를 따라가며 정보를 수집하는 메커니즘이 아예 존재하지 않습니다.

결론적으로, Naive RAG는 겉보기에 비슷한 정보를 빠르게 찾아줄 수는 있지만, 정보 사이의

숨겨진 연결고리를 파악하거나 복합적인 추론을 수행해야 하는 비즈니스 의사결정 지원 시스템으

로서는 명확한 한계(“Glass Ceiling”)를 가지고 있습니다. 이것이 바로 우리가 그래프 구조를 도

입해야 하는 이유입니다.

5.3. 설명가능성(Explainability)과 신뢰성(Reliability) 관점에서의 구조

적 한계

기업(Enterprise) 환경에서 도입되는 AI 시스템은 단순히 질문에 대해 그럴듯한 답을 내놓는 것만

으로는 불충분합니다. 기업용 AI의 핵심은 ‘신뢰할 수 있는가(Reliability)’와 ’왜 그렇게 답했는지

설명할 수 있는가(Explainability)’에 있습니다. 의사결정의 근거가 불투명하고 검증할 수 없는 AI

는 비즈니스 리스크를 증폭시키는 요인이 됩니다.

초기 단계의 RAG 기술인 Naive RAG는 텍스트의 의미적 유사도에만 의존하는 방식(Vector

Search)을 취하고 있어, 이 두 가지 핵심 요건을 구조적으로 충족시키기 어렵습니다. 이는 기업이

PoC(개념 증명) 단계를 넘어 실제 업무에 AI를 적용하려 할 때 마주하는 가장 큰 장벽입니다.

5.3.1. 근거 문서가 있음에도 발생하는 ‘답변의 불일치’와 ’동기화의 늪’

Naive RAG 시스템은 분명히 정답이 포함된 문서를 참조하고 있음에도 불구하고, 엉뚱하거나 모

순된 답변을 내놓는 환각(Hallucination) 현상을 일으키곤 합니다. 이는 데이터 엔지니어링 업계
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에서 ‘버전 관리의 혼돈(Version control chaos)’ 혹은 ‘동기화 지옥(Synchronization hell)’이

라 부르는 문제와 직결됩니다.

1) 최신성 판단 불가 (Time-Insensitivity): 벡터 데이터베이스(Vector DB)는 기본적으로

정보의 ’의미적 유사성’을 저장할 뿐, 정보의 ’생성 시점’이나 ’유효 기간’을 스스로 판단하지 못합

니다. 예를 들어, 기업 내규가 2023년에 개정되었다고 가정해 봅시다. 적절한 메타데이터 관리

시스템이 없다면, 2022년의 ’구 버전 정책’과 2023년의 ’신 버전 정책’이 벡터 DB 내에 혼재하게

됩니다. 사용자가 “휴가 규정 알려줘”라고 질문하면, 시스템은 의미적으로 유사한 두 문서를 모두

가져옵니다. 이때 LLM은 어느 것이 ’현재 유효한 진실’인지 알 수 없으므로, 두 내용을 섞어버리

거나 엉뚱하게 구 버전을 정답으로 제시하여 사용자에게 혼란을 줍니다.

2) 문맥 파편화 (Context Fragmentation): Naive RAG는 문서를 작은 단위(Chunk)로 쪼

개어 저장합니다. 이 과정에서 앞뒤 맥락이 잘려나가는 경우가 많습니다. LLM이 이렇게 파편화

된 정보 조각들을 억지로 연결하여 답변을 생성하려다 보니, 논리적 비약이 발생하거나 전혀 다른

맥락의 정보를 하나로 합치는 오류를 범하게 됩니다. 이는 AI 시스템에 대한 사용자의 신뢰를 근

본적으로 무너뜨리는 원인이 됩니다.

5.3.2. ‘블랙박스(Black Box)’: 출처와 추론 과정을 설명하지 못하는 맹점

설명가능한 AI(XAI, eXplainable AI)는 현대 AI 기술의 핵심 화두입니다. 그러나 Naive RAG의

작동 방식은 내부를 들여다볼 수 없는 ’블랙박스’와 같습니다.

1) 추론 경로의 불투명성: 시스템이 어떤 답변을 내놓았을 때, 사용자와 관리자는 다음과 같은

질문을 던지게 됩니다.

• “정확히 A문서의 몇 번째 줄을 보고 이 말을 하는 것인가?” (정확한 인용)

• “B정보와 C정보를 연결하여 D라는 결론을 내린 논리적 근거는 무엇인가?” (추론 과정)

Naive RAG는 단순히 질문과 유사도가 높은 텍스트 조각(Chunk)들을 나열해 줄 뿐, 그 조각

들 사이의 인과관계나 논리적 연결 고리를 설명하지 못합니다. 이는 마치 수학 문제를 푼 학생이

답은 적어냈지만, 풀이 과정은 전혀 보여주지 못하는 것과 같습니다.

2) 유지보수의 난해함: 추론 경로가 투명하지 않다는 것은 시스템 오류 수정(Debugging)

이 매우 어렵다는 것을 의미합니다. 답변이 틀렸을 때, 검색(Retrieval) 단계의 문제인지, 생성
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(Generation) 단계의 문제인지, 아니면 원본 데이터의 문제인지 파악하기 위해 수많은 시행착오

를 겪어야 합니다.

5.3.3. 규제 산업에서의 치명적 결함: 감사(Audit) 및 감독 리스크

금융, 헬스케어, 법률, 제조와 같이 엄격한 규제가 적용되는 산업(Regulated Industries)에서 설

명가능성의 부재는 단순한 불편함을 넘어 심각한 법적·재정적 리스크(Compliance & Liability

Risk)로 이어집니다.

1) 규제 준수 입증의 불가능: 최근 EU AI Act(유럽연합 AI 법)나 GDPR(개인정보보호규정)

등은 자동화된 의사결정에 대해 ’설명 요구권’을 강화하고 있습니다. 예를 들어, 금융 AI가 고객의

대출을 거절하거나, 의료 AI가 특정 치료법을 권장했을 때, 그 근거를 명확한 문서(Evidence)와

논리(Logic)로 제시하지 못한다면 이는 규제 위반이 됩니다. “AI가 확률적으로 그렇다고 했습니

다”라는 답변은 감사(Audit) 과정에서 받아들여지지 않습니다.

2) 책임 소재의 불분명: 공급망 관리나 약물 안전성 분석에서 AI의 잘못된 판단으로 사고가 발

생할 경우, Naive RAG의 불투명성은 책임 소재를 가리는 데 큰 장애물이 됩니다. 의사결정의 트

레이스(Trace, 추적)가 불가능하기 때문에 기업은 방어 논리를 펼치지 못한 채 막대한 과징금이나

소송 위험에 노출될 수밖에 없습니다.

결론적으로, 단순히 벡터 유사도에 기반한 Naive RAG 방식은 엔터프라이즈 환경이 요구하는

엄격한 신뢰성과 투명성 기준을 만족시키기에 역부족입니다. 이것이 바로 기업들이 단순 검색을

넘어, 정보의 관계와 맥락을 이해하는 차세대 RAG 기술(예: Graph RAG 등)로 진화해야만 하는

필연적인 이유입니다.

5.4. Advanced RAG로의 진화 방향: 한계를 넘어서기 위한 전략적 시

도들

Naive RAG가 가진 태생적 한계(낮은 검색 정확도, 환각 현상, 문맥 단절 등)가 드러나면서, 연구

계와 산업 현장에서는 이를 보완하기 위해 ‘Advanced RAG’ 라 불리는 다양한 기법들을 개발해
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왔습니다.

아키텍트의 관점에서 볼 때, Advanced RAG는 데이터 저장 방식(Vector DB) 자체를 완전

히 뜯어고치는 혁명이 아닙니다. 그보다는 LLM에 데이터를 주입하기 전(Pre-retrieval)과 후

(Post-retrieval)의 파이프라인을 고도화하여, 기존 시스템이 가진 약점을 ’기술적 보완’으로 메우

려는 시도들의 집합이라고 정의할 수 있습니다.

5.4.1. 정확도를 높이는 삼각 편대: 리랭킹, 하이브리드 검색, 메타데이터 필터링

Naive RAG가 단순히 “가장 비슷한 벡터”를 찾는 데 그쳤다면, Advanced RAG는 “진짜 사용자

가 원하는 정보인가?” 를 다시 한번 검증하고 조율하는 과정을 거칩니다.

1. 리랭킹 (Re-ranking): “빠른 검색 후, 정밀한 재평가”

• 개념: 초기 벡터 검색은 속도가 빠르지만, 문맥의 미묘한 차이를 놓칠 수 있습니다

(Bi-Encoder 방식). 리랭킹은 1차로 검색된 상위 n개의 후보군을 대상으로, 계산 비

용은 비싸지만 정확도가 훨씬 높은 모델(Cross-Encoder)을 사용해 순위를 다시 매

기는 기법입니다.

• 상세 원리: 예를 들어 100개의 문서를 빠르게 추려낸 뒤, 리랭킹 모델이 질의(Query)

와 각 문서(Document)의 관계를 꼼꼼하게 채점하여 가장 관련성 높은 5개만 남기는

식입니다. 이를 통해 ’비슷해 보이지만 실제로는 엉뚱한 정보’가 LLM에 전달되는 것

을 막아줍니다. (참조: Cohere Rerank, BGE Reranker 등)

2. 하이브리드 검색 (Hybrid Search): “의미와 키워드의 결합”

• 개념: 벡터 검색(Vector Search)은 문장의 ‘의미’를 잘 찾지만, 정확한 제품명이나 전

문 용어 같은 ’키워드’ 매칭에는 약할 수 있습니다. 반면 전통적인 키워드 검색(BM25

등)은 그 반대입니다. 하이브리드 검색은 이 두 가지 방식을 병행하여 서로의 단점을

상호 보완합니다.

• 상세 원리: 의미론적 유사도 점수와 키워드 매칭 점수를 RRF(Reciprocal Rank

Fusion) 와 같은 알고리즘을 통해 하나의 점수로 합산합니다. 이를 통해 “특정 부품

번호(키워드)”를 포함하면서도 “설치 방법(의미)”을 묻는 복합적인 질문에 대해 훨씬

정확한 답변을 제공할 수 있습니다.
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3. 메타데이터 필터링 (Metadata Filtering): “검색 범위의 외과적 절제”

• 개념: 텍스트 데이터에 날짜, 작성자, 문서 유형, 카테고리 등 ’구조화된 태그(Meta-

data)’를 입혀 검색의 정확도를 높이는 기법입니다.

• 상세 원리: “2023년 김철수 연구원이 쓴 보고서 요약해줘”라는 질문이 들어오면,

벡터 유사도를 계산하기 전에 year=2023 AND author=김철수 조건을 먼저 적용

(Pre-filtering)합니다. 이는 단순히 정확도를 높이는 것을 넘어, 불필요한 연산 범위

를 줄여 시스템 효율성까지 확보하는 필수적인 전략입니다.

5.4.2. 문맥의 깊이를 더하는 기술: 메모리, 윈도우 전략, 계층적 인덱싱

정보를 찾은 후, 이를 LLM이 더 잘 이해할 수 있도록 가공하여 ’컨텍스트 누락’과 ’문맥 단절’을 해

결하는 고도화된 기법들입니다.

1. 자체 메모리 및 요약 (Self-memory & Summarization)

• 개념: 사용자와의 대화가 길어질수록 앞부분의 내용이 잊혀지는 문제를 해결하기 위

해, 시스템이 대화의 핵심이나 검색된 문서의 요약본을 별도의 ’기억 저장소’에 보관하

는 방식입니다.

• 상세 원리: LangChain의 ConversationSummaryMemory와 같이, 긴 대화 내용을 지

속적으로 요약하여 프롬프트의 앞단에 삽입해 줍니다. 이를 통해 LLM은 마치 긴 호흡

의 대화를 기억하고 있는 것처럼 행동하며, 파편화된 정보들을 하나의 흐름으로 연결

할 수 있게 됩니다.

2. 문장 윈도우 검색 (Sentence Window Retrieval / Sliding Window)

• 개념: 검색할 때는 정확도를 위해 작은 단위(문장)로 찾지만, LLM에게 정보를 줄 때

는 그 문장의 앞뒤 맥락(Context Window) 까지 함께 제공하여 정보의 ’잘림 현상’을

방지하는 기법입니다.

• 상세 원리: 벡터 DB에는 문장 단위로 저장하여 검색 정밀도를 극대화합니다. 하지

만 실제 검색이 적중하면, 원본 문서에서 해당 문장의 앞뒤 3~5 문장을 함께 긁어와

(Expanding window) LLM에 전달합니다. 이렇게 하면 “그것은 위험하다”라는 문

장이 검색되었을 때, ’그것’이 무엇인지 설명하는 앞 문장까지 확보할 수 있습니다.
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3. 모구조 문서 검색 (Parent Document Retriever)

• 개념: 문장 윈도우와 비슷하지만, 작은 청크(Small Chunk)로 검색하고, 결과로는 그

청크가 포함된 더 큰 상위 문서(Parent Chunk) 전체를 반환하는 방식입니다. 이를 통

해 세밀한 검색과 풍부한 문맥 제공이라는 두 마리 토끼를 잡습니다.

5.4.3. Advanced RAG를 넘어 GraphRAG로: 왜 여전히 부족한가?

Advanced RAG 기법들은 분명 Naive RAG의 많은 문제점(정확도 부족, 문맥 상실)을 획기적으

로 개선했습니다. 리랭킹은 관련성을 날카롭게 다듬었고, 하이브리드 검색은 키워드 누락을 막았

으며, 윈도우 기법은 끊어진 문맥을 이어 붙였습니다.

하지만 냉정하게 평가하자면, 이 모든 기법들은 근본적인 치료가 아닌 증상을 완화하는 강력한

‘패치(Patch)’ 에 가깝습니다. 그 이유는 다음과 같습니다.

1. 단절된 사실들의 나열 (Bag of Chunks): Advanced RAG 역시 기본적으로 문서를 잘게

쪼갠 ‘청크(Chunk)’ 단위로 데이터를 관리합니다. 아무리 검색을 잘해도, LLM이 받아보는

것은 결국 “서로 연관성은 있어 보이지만 독립적인 텍스트 조각들의 모음” 일뿐입니다.

2. 관계의 부재 (Lack of Relationships): 예를 들어, 문서 A에 “갑은 을의 자회사다”라는 정

보가 있고, 문서 B에 “을은 병과 계약했다”는 정보가 있다고 가정해 봅시다. 사용자가 “갑

과 병의 관계는?”이라고 물었을 때, 텍스트 유사도 기반의 RAG는 이 두 사실 간의 보이지

않는 연결고리(Multi-hop reasoning)를 찾아내기 매우 어렵습니다.

3. 전체적인 통찰 불가능 (No Global Understanding): Microsoft Research가 지적했듯,

기존 RAG는 “이 문서 전체의 주제가 뭐야?”와 같은 전체론적 질문(Global Question)에 취

약합니다. 부분의 합이 전체를 설명해주지 못하기 때문입니다.

결론적으로, 진정한 의미의 ’지식 탐색’을 위해서는 패러다임의 전환이 필요했습니다. 단순

히 더 나은 조각을 찾는 기술(Retrieval)을 넘어, 텍스트 조각들 사이에 숨겨진 개체(Entity)와

관계(Relation)의 구조를 이해하고, 이를 연결된 지식의 네트워크로 활용하는 새로운 접근법이

요구되었습니다. 이것이 바로 데이터를 ’단편적 정보의 창고’가 아닌 ’질의 가능한 세상의 모델

(Queryable Model of the World)’로 구축하려는 GraphRAG가 등장하게 된 결정적인 전략적

배경입니다.
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6. GraphRAG: 지식 그래프를 활용한 차세대 RAG 기술

백서

6.1. GraphRAG의 정의와 핵심 아이디어: 연결된 지식으로의 진화

검색 증강 생성(RAG, Retrieval-Augmented Generation)은 대규모 언어 모델(LLM)이 가진

지식의 최신성 부재와 환각(Hallucination) 문제를 해결하기 위해 외부 데이터를 참조하는 기술

로, 이제는 기업용 AI의 표준으로 자리 잡았습니다. 그러나 기존의 벡터 기반(Vector-based)

RAG는 문장의 ’의미적 유사성’에만 의존하기 때문에, 데이터 간의 복잡한 연결 고리를 파악하거

나 전체적인 맥락을 이해해야 하는 질문에는 명백한 한계를 보입니다.

예를 들어, “남아프리카 공화국의 A 공장이 가동 중단될 경우, 한국의 B 플래그십 스토어 매출

에는 어떤 파급 효과가 있는가?” 라는 질문을 던졌다고 가정해 봅시다.

• 기존 Vector RAG: ’남아공 공장’과 ’한국 스토어’라는 키워드가 포함된 문서를 각각 찾아줄

수는 있지만, 두 사실 사이의 인과관계를 설명하지 못합니다.

• GraphRAG: ’A 공장’이 ’부품 C’를 생산하고(관계 1), ’부품 C’가 ’제품 D’에 사용되며(관

계 2), ’제품 D’가 ’B 스토어’의 주력 상품이라는(관계 3) 연결 고리를 추적하여, 구체적인

영향도를 분석해냅니다.

• GraphRAG(Graph Retrieval-Augmented Generation)는 바로 이러한 한계를 극복하

기 위해 등장했습니다. 이는 텍스트 데이터 내의 개체(Entity)와 관계(Relationship)를 추

출하여 지식 그래프(Knowledge Graph)를 구축하고, 이를 기반으로 답변을 생성하는 혁신

적인 접근법입니다. IT 의사결정자에게 있어 GraphRAG는 단순한 검색 도구의 개선이 아

니라, 공급망 리스크 관리, 복합 규제 준수, 숨겨진 시장 트렌드 발견 등 기존에는 불가능했

던 수준의 비즈니스 인텔리전스를 실현하는 전략적 도구입니다.

6.1.1 지식 그래프(Knowledge Graph): 텍스트를 넘어 ’구조화된 맥락’으로

GraphRAG의 가장 큰 특징은 비정형 텍스트 데이터를 ’노드(Node)’와 ’엣지(Edge)’로 이루어진

구조화된 지식으로 변환한다는 점입니다.
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• Vector RAG의 방식 (파편화된 정보): 문서를 일정 크기의 텍스트 조각(Chunk)으로 잘게

나누고, 이를 숫자의 집합인 벡터로 변환합니다. LLM은 질문과 숫자가 비슷한 텍스트 조각

을 가져오지만, 그 조각이 전체 문서에서 어떤 위치와 의미를 가지는지는 알기 어렵습니다.

마치 책을 찢어 문장 단위로 흩뿌려 놓고 비슷한 문장을 찾는 것과 같습니다.

• GraphRAG의 방식 (연결된 지식): 텍스트에서 중요한 명사(사람, 기업, 장소 등)를 노드로,

그들 사이의 동작이나 연관성을 엣지로 정의합니다. 예를 들어, “Steve Jobs(노드)는

Apple(노드)을 창업했다(엣지)”와 같이 데이터가 구조화됩니다.

이러한 구조화는 LLM에게 명확한 스키마(Schema)와 맥락을 제공합니다. 앞선 예시에서

‘Apple’이라는 단어가 나왔을 때, 지식 그래프 상에서 이 노드가 ’iPhone’, ‘Cupertino’, ’Tech

Company’와 연결되어 있다면 LLM은 이를 과일이 아닌 IT 기업으로 확실하게 인지합니다. 즉,

확률적 추측에 의존하던 기존 방식과 달리, 사실(Fact)에 기반한 확정적 지식을 제공함으로써 환

각 현상을 획기적으로 줄이고 답변의 신뢰도를 높입니다.

6.1.2 그래프 순회(Traversal)와 다단계 추론: ’유사성’을 넘어 ’연결성’으로

GraphRAG가 정보를 찾는 방식은 기존의 검색과는 근본적으로 다릅니다. 핵심은 ’유사한 것 찾

기(Similarity Search)’에서 ’연결된 길 찾기(Connectivity Search)’로의 전환입니다.

• 벡터 검색의 한계: 질문과 단어의 의미가 비슷한 문서만 찾습니다. 정보가 A문서와 B문서

에 나뉘어 있고, 이 둘을 연결해야만 답이 나오는 경우(Information Silo)에는 무력합니다.

• 그래프 순회(Graph Traversal)와 패턴 매칭: GraphRAG는 지식 그래프라는 지도 위에서

출발점(질문 속 핵심 개체)을 잡고, 연결된 길(관계)을 따라 이동하며 답을 찾습니다.

이를 통해 다단계 추론(Multi-hop Reasoning)이 가능해집니다. 예를 들어, “역대 최다 메달

을 획득한 올림픽 선수가 졸업한 대학의 설립자는 누구인가?” 라는 질문을 해결하는 과정을 봅시

다.

1. Hop 1: ‘올림픽 선수’ 노드들 중 ‘메달 수’ 속성이 가장 높은 선수(예: 마이클 펠프스)를 찾

습니다.

2. Hop 2: 해당 선수 노드와 ‘졸업하다(graduated_from)’라는 엣지로 연결된 ’대학’ 노드(미

시간 대학교)로 이동합니다.
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3. Hop 3: 다시 ‘대학’ 노드에서 ‘설립자(founded_by)’ 엣지를 따라 최종 정답을 찾아냅니다.

이처럼 GraphRAG는 서로 다른 문서에 흩어진 정보를 논리적 연결 고리를 통해 통합함으로

써, 단순 검색으로는 얻을 수 없는 깊이 있는 통찰(Insight)을 제공합니다.

6.1.3 대표 레퍼런스: Microsoft GraphRAG와 ‘글로벌 센스메이킹(Global

Sensemaking)’

이 개념을 구체적인 기술로 구현한 대표적인 사례가 바로 Microsoft의 GraphRAG입니다.

Microsoft 연구팀은 기존 RAG가 “이 문서에서 특정 사실을 찾아줘”와 같은 ‘지역적(Local) 질

문’에는 강하지만, “이 문서 데이터셋 전체를 관통하는 주요 테마와 트렌드는 무엇인가?”와 같

은’글로벌(Global) 질문’에는 취약하다는 점에 주목했습니다.

이를 해결하기 위해 Microsoft는 ‘글로벌 센스메이킹(Global Sensemaking)’이라는 개념을

도입했습니다. 이는 전체 데이터를 조망하여 큰 그림을 그리는 과정으로, 다음과 같은 체계적인 단

계를 거칩니다.

1. 커뮤니티 탐지 (Community Detection): 전체 지식 그래프를 구축한 뒤, 서로 밀집하게

연결된 노드들의 그룹(커뮤니티)을 식별합니다. (예: 라이덴 알고리즘 활용) 이는 데이터 내

의 자연스러운 ’주제별 클러스터’를 찾는 과정입니다.

2. 계층적 요약 (Hierarchical Summarization): 각 커뮤니티별로 내용을 요약한 ’지역 보고

서’를 생성합니다. 하위 주제에서 상위 주제로 올라가며 요약을 반복합니다.

3. 종합적 답변 생성: 사용자가 전체 데이터에 대한 질문을 던지면, 개별 문서를 뒤지는 대신

미리 만들어진 ‘커뮤니티 요약 보고서’들을 종합하여 답변합니다.

비유하자면:

• Vector RAG: 도시의 트렌드를 알기 위해 무작위로 길거리에 있는 행인 몇 명에게 인터뷰를

시도하는 것과 같습니다. (편향되거나 단편적임)

• GraphRAG: 각 동네(커뮤니티)의 반상회 대표들이 작성한 요약 보고서를 먼저 수집하고,

이를 시장(Mayor)이 종합하여 도시 전체 현황 보고서를 작성하는 것과 같습니다. (포괄적

이고 거시적임)
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결론적으로 GraphRAG는 데이터를 단순히 검색의 대상으로 보는 것이 아니라, 연결되고 구조

화된 지식의 네트워크로 바라봅니다. 이러한 접근은 복잡한 비즈니스 환경에서 파편화된 정보들

을 엮어 의사결정에 필요한 진짜 ’지식’을 추출해 내는 가장 강력한 방법론입니다. 이어지는 섹션

에서는 이러한 GraphRAG 시스템을 실제로 구현하기 위한 아키텍처를 상세히 살펴보겠습니다.

6.2. GraphRAG 아키텍처 구성: 심층 분석

GraphRAG의 잠재력을 100% 이끌어내기 위해서는 단순한 ’검색’을 넘어, 데이터가 어떻게 구조

화되고 활용되는지에 대한 근본적인 아키텍처를 이해해야 합니다. GraphRAG 시스템은 크게 비

정형 텍스트를 살아있는 지식 네트워크로 변환하는 ‘인덱싱(Indexing)’ 단계와, 사용자의 질문 의

도(국소적 vs 전역적)에 맞춰 지능적으로 답을 찾아내는 ‘검색(Retrieval)’ 단계로 구분됩니다.

이 두 축을 명확히 이해하는 것은 시스템 구축 시 발생할 수 있는 환각(Hallucination) 현상을

줄이고, 데이터의 규모가 커져도 성능을 유지할 수 있는 견고한 솔루션을 설계하는 데 필수적인 지

침이 됩니다.

6.2.1 그래프 구축 (Indexing): 텍스트를 지식 네트워크로 변환하는 파이프라인

GraphRAG의 시작점은 원본 데이터(Raw Data)를 기계가 이해하고 추론할 수 있는 ’지식 그래프

(Knowledge Graph)’로 재탄생시키는 과정입니다. 이는 단순한 데이터 저장이 아닌, 정보 간의

맥락을 연결하는 작업입니다.

• 1. 텍스트 청킹 (Source Text to Text Chunks):

– 과정: 방대한원본문서를LLM이한번에처리할수있는작은단위인 ’청크(Chunk)’로

분할합니다.

– 심화: 단순히 길이로 자르는 것이 아니라, 문맥이 끊기지 않도록 문단 단위나 의미 단

위로 자르는 것이 중요합니다. 청크 크기가 너무 작으면 정보의 맥락이 잘리고, 너무

크면 LLM이 세부 정보를 놓칠 수 있으므로(Lost in the middle 현상), 이 사이의 균

형을 맞추는 것이 핵심 설계 포인트입니다.

• 2. 정밀 정보 추출 (Element Extraction via LLM):

– 과정: 각 텍스트 청크를 LLM에 입력하여 핵심 요소들을 뽑아냅니다.
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– 심화:

* 엔티티(Entities) & 관계(Relationships): “애플(주체)이 아이폰(객체)을 출시했

다(관계)”와 같이 노드와 엣지를 식별합니다.

* 주장(Claims) 및 명제(Propositions): 최신 GraphRAG 기술은 단순한 단어 연

결을 넘어, “사과를 많이 먹으면 건강에 좋다”와 같은 사실적 주장(Claim)이나 명

제를 별도로 추출합니다. 이를 ’Covariate Information(공변 정보)’라고도 하며,

복잡한 문장을 독립적인 사실 단위(Atomic Facts)로 분해하여 그래프의 논리적

완결성을 높입니다.

• 3. 그래프 생성 및 최적화 (Graph Generation & Entity Resolution):

– 과정: 추출된 정보들을 하나의 거대한 네트워크로 조립합니다.

– 심화 (엔티티 해상도, Entity Resolution): 이 단계의 핵심은 ‘중복 제거 및 병합’입니

다. 예를 들어, 문서 A의 “빌 게이츠”와 문서 B의 “윌리엄 게이츠”가 동일 인물임을

파악하여 하나의 노드로 통합해야 합니다. 또한, 각 노드에 연결된 다양한 설명들을

종합하여 요약함으로써, 노드 자체가 풍부한 정보를 담은 하나의 ’지식 컨테이너’ 역할

을 하게 만듭니다.

6.2.2 Local GraphRAG: 디테일에 강한 ‘국소 검색’ 전략

’로컬 검색(Local Search)’은 “이 계약서의 해지 조항은 무엇인가?” 또는 “특정 인물의 알리바이

는?”과 같이 구체적인 사실(Specific Facts)을 묻는 질문에 최적화되어 있습니다. 기존 RAG가

단순히 유사한 문장을 찾는다면, Local GraphRAG는 연결된 맥락을 추적합니다.

1. 진입점 식별 (Identifying Entry Points): 사용자의 질문을 벡터로 변환하여 지식 그래프

내에서 의미적으로 가장 유사한 엔티티(노드)들을 찾습니다. 이들이 검색의 시작점, 즉 ‘진

입점(Entry Points)’이 됩니다.

2. 그래프 순회 및 다중 홉 추론 (Graph Traversal & Multi-hop Reasoning): 진입점 노드

에서 시작하여 연결된 엣지(관계)를 따라 이웃 노드들로 이동합니다. 이를 통해 A와 B가 직

접 연결되지 않았더라도, A→C→B의 경로를 통해 관계를 파악하는 다중 홉(Multi-hop) 추

론이 가능해집니다.
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3. 서브그래프 컨텍스트화: 탐색한 노드와 엣지, 그리고 관련 속성들을 모아 질문과 관련된 작

은 ‘서브그래프(Subgraph)’를 형성합니다. LLM은 이 구조화된 정보를 바탕으로 문맥이

살아있는 정확한 답변을 생성합니다. 이는 벡터 검색의 ’유사성’과 그래프의 ’연결성’을 결

합한 하이브리드 접근 방식의 정수입니다.

6.2.3 Global GraphRAG: 전체 숲을 보는 ‘전역 검색’ 전략

’글로벌 검색(Global Search)’은 “이 데이터셋 전체의 주요 주제는 무엇인가?”와 같이 개별 문서

를 찾아서는 답할 수 없는 광범위한 질문(Query-Focused Summarization)을 해결합니다. 이

는 마치 헬리콥터를 타고 숲 전체를 조망하는 것과 같습니다.

1. 계층적 커뮤니티 탐지 (Hierarchical Community Detection):

• 기술: 전체 그래프에 Leiden 알고리즘과 같은 고성능 클러스터링 기법을 적용합니다.

이 알고리즘은 서로 밀접하게 연결된 노드들을 묶어 ’커뮤니티(주제별 그룹)’를 형성합

니다.

• 계층 구조: 이 과정은 반복적으로 수행되어, ’소규모 그룹→ 중규모 그룹→대규모 그

룹’으로 이어지는 계층적(Hierarchical) 구조를 만듭니다. 마치 ’동(Dong) → 구(Gu)

→ 시(Si)’로 행정 구역을 나누는 것과 비슷합니다.

2. 커뮤니티 요약 (Community Summarization - RAG의 사전 연산):

• 각 커뮤니티(그룹)별로 LLM이 해당 그룹의 내용을 요약한 ’커뮤니티 리포트(Com-

munity Report)’를 생성합니다. 하위 그룹의 요약은 상위 그룹 요약의 재료가 됩니

다.

• 의의: 사용자가 질문하기 전에 미리 데이터 전체를 요약해 둠으로써, 방대한 데이터를

매번 다시 읽지 않고도 전체 맥락을 파악할 수 있게 합니다.

3. 맵-리듀스 기반 답변 생성 (Map-Reduce Answering):

• Map 단계: 사용자의 거시적 질문이 들어오면, 시스템은 개별 데이터가 아닌 ’커뮤니

티 리포트’들을 검색합니다. 각 리포트 내용을 바탕으로 질문에 대한 중간 답변들을 생

성합니다.
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• Reduce 단계: 생성된 여러 중간 답변들을 하나로 통합하고 요약하여, 전체 데이터셋

을 아우르는 최종적인 종합 답변을 완성합니다.

4. 효율성을 위한 동적 글로벌 검색 (Dynamic Global Search):

• 모든 커뮤니티 리포트를 다 읽는 것은 비용이 많이 듭니다. 따라서 계층 구조의 최상

위(Root)에서 시작하여, 질문과 관련 없는 하위 브랜치는 과감히 잘라내는 ‘가지치기

(Pruning)’ 기법을 사용합니다.

• 예: “경제 동향”을 묻는 질문이라면 “스포츠” 관련 커뮤니티 쪽은 탐색하지 않습니다.

이를 통해 토큰 비용을 절약하고 검색 속도를 비약적으로 높일 수 있습니다.

요약하자면, GraphRAG는 데이터를 잘게 쪼개고 연결하여(Indexing), 나무를 봐야 할 때는

돋보기를(Local Search), 숲을 봐야 할 때는 지도를(Global Search) 제공하는 유연하고 지능적

인 아키텍처입니다. 이제 이 아키텍처가 기존 Vector RAG와 어떻게 근본적으로 다른지 비교해

보겠습니다.

6.3. Vector RAG vs GraphRAG: 심층 비교 및 분석

비즈니스 환경에 최적화된 RAG(검색 증강 생성) 시스템을 구축하기 위해서는 두 기술의 근본적

인 작동 원리와 장단점을 명확히 파악해야 합니다. 쉽게 비유하자면, Vector RAG가 책의 ’색인

(Index)’을 통해 관련 페이지를 빠르게 펼쳐보는 속독가라면, GraphRAG는 책 속 등장인물들의

관계도를 그리며 맥락을 파악하는 정독가라고 할 수 있습니다.

Vector RAG는 속도와 구축의 용이성에서, GraphRAG는 복잡한 맥락 이해와 답변의 신뢰성

(설명 가능성)에서 각각 독보적인 가치를 제공합니다.

6.3.1 표현 방식 비교: ’거리’로 보는 유사성 vs ’지도’로 보는 연결성

두 기술의 결정적인 차이는 데이터를 컴퓨터가 이해하는 형태로 변환하고 저장하는 방식에서 시작

됩니다.
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구분 Vector RAG (유사성 기반) GraphRAG (연결성 기반)

데이터 표현 텍스트를 잘게 쪼개어(Chunking), 고차

원 숫자의 나열인 벡터(Vector)로 변환합

니다.

데이터를 개체(Node)와 그들 간의 관계

(Edge)로 정의된 지식 그래프

(Knowledge Graph)로 변환합니다.

관계 인식 암시적(Implicit): 정보 간의 관계를 벡터

공간 상의 ’거리(Distance)’로 판단합니

다. 거리가 가까우면 유사한 내용으로 간

주합니다.

명시적(Explicit): “A는 B의 자회사이다”

와 같이 노드 간의 선(Line)을 통해 관계

를 직접적이고 명확하게 정의합니다.

정보의 질 텍스트를 압축하는 과정에서 문맥이 평면

화됩니다. “좋아하지 않는다”와 “좋아한

다”는 문장이 문맥적으로 비슷하여 벡터

공간에서 거의 겹쳐질 위험이 있습니다.

데이터의 계층 구조, 인과 관계, 논리적

흐름을 그대로 보존합니다. 부정문이나

조건문 같은 논리적 뉘앙스를 구조적으로

구별해냅니다.

핵심 기술 벡터 유사도 검색 (KNN 등): 질문과 가장

’비슷한 느낌’의 문장을 찾아냅니다.

그래프 순회 (Graph Traversal): 연결된

선을 따라가며 정보를 수집하고 패턴을

매칭합니다.

� 심층 분석: 벡터의 한계와 그래프의 해법 Vector RAG는 텍스트의 ’의미’를 숫자로 압축

합니다. 이 과정에서 ’정보 손실(Lossy Compression)’이 발생합니다. 예를 들어, “직원은 사

장의 승인 없이 결제할 수 없다”라는 문장과 “직원은 사장의 승인 하에 결제할 수 있다”라는 문

장은 벡터 공간에서 매우 유사한 위치에 놓입니다(단어 구성이 거의 같기 때문). 이는 규정 준수

(Compliance) 시스템에서 치명적인 오류를 낳을 수 있습니다. 반면, GraphRAG는 [직원]-[결제

하다]-[승인필요]라는 구조를 명확히 저장하여 이러한 논리적 오류를 방지합니다.

6.3.2 질의 유형별 강·약점: 단답형 검색 vs 복합 추론

데이터를 저장하는 방식의 차이는 AI가 해결할 수 있는 문제의 종류를 결정합니다.

1)Vector RAG의 강점: “이거랑 비슷한 내용 찾아줘”

사용자의 질문이 명확하고 답이 특정 문서에 그대로 적혀 있는 경우 가장 효율적입니다.

• FAQ 검색: “A 제품의 환불 규정은 무엇인가요?”, “본사 주소는 어디인가요?”

• 특징: 질문과 답변의 1:1 매칭에 강력하며, 속도가 매우 빠릅니다.

2)GraphRAG의 강점: “여러 정보를 종합해서 결론을 내줘”

정보가 여러 문서에 흩어져 있거나, 숨겨진 관계를 파악해야 할 때 진가를 발휘합니다. 최근
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Microsoft Research의 발표에 따르면, GraphRAG는 전체 데이터셋을 아우르는 포괄적 질문

(Global Question)에서 Vector RAG보다 압도적인 성능을 보였습니다.

• 멀티홉(Multi-hop) 추론: “애플의 창업자가 만든 다른 회사(NeXT)가, 현재의 아이폰 운영

체제에 미친 영향은?”

– Vector RAG: ‘애플 창업자’, ‘아이폰 운영체제’ 키워드만 검색하여 파편화된 정보를

줍니다.

– GraphRAG: [스티브 잡스] -> [설립] -> [NeXT] -> [인수] -> [애플] -> [기반기술]

-> [iOS]로 이어지는 경로를 따라가며 답을 조합합니다.

• 인과관계 분석: “원자재 가격상승이우리회사의 3분기 영업이익에미친연쇄효과는?” (원

자재 → 부품 단가 → 제조 원가 → 영업이익으로 이어지는 인과 고리 추적)

• 규제 및 법률 검토: “새로운 개인정보보호법 개정안이 기존의 마케팅 약관과 충돌하는 부분

은?” (법 조항과 약관 조항 사이의 논리적 모순 관계 탐색)

6.3.3 구축·운영 비용, 복잡도, 성능 측면의 트레이드오프 (Trade-off)

도입을 고려하는 결정권자는 다음의 실질적인 비용과 효과를 비교해야 합니다.

1) 구축 및 유지보수 (Setup & Maintenance)

• Vector RAG: ’빠른 시작’이 가능합니다. 문서를 쪼개고 임베딩 모델에 넣기만 하면 됩니

다. 하지만 문서 내용이 조금만 바뀌어도 해당 청크를 찾아 다시 임베딩하고 인덱싱해야 하

므로, 데이터 변경이 잦을수록 운영 비용(Computational Cost)이 급증합니다.

• GraphRAG: 초기 구축이 어렵습니다. 어떤 개체를 노드로 할지, 어떤 관계를 정의할지 ‘지

식 모델링(Ontology)’ 과정이 필요합니다. 하지만 일단 구축되면, 새로운 정보가 들어왔을

때 기존 그래프에 노드 하나만 추가하면 되므로 점진적 업데이트(Incremental Update)가

매우 효율적입니다.

2) 확장성 및 검색 품질 (Scalability & Quality)

• Vector RAG: 데이터가 많아질수록 검색 정확도가 떨어지는 경향이 있습니다. 수만 개의

문서 중에서 ‘비슷한’ 벡터가 너무 많아지면 엉뚱한 정보를 가져오는 노이즈(Noise)가 발생

하기 쉽습니다.
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• GraphRAG: 데이터가 많아져도 구조화된 연결을 따라가기 때문에 정확도가 유지됩니다.

단, 너무 많은 단계를 거쳐야 하는(예: 5단계 이상의 홉) 질문의 경우 연산 시간이 길어질 수

있습니다.

3) 설명 가능성 (Explainability & Grounding)

• Vector RAG: ‘블랙박스(Black Box)’ 성격이 강합니다. AI가 왜 이 문서를 참고했는지 설

명하기 어렵습니다. 이는 할루시네이션(거짓 답변)의 원인을 찾기 어렵게 만듭니다.

• GraphRAG: 답변의 근거가 명확합니다. “A문서의 a정보와 B문서의 b정보가 ’C’라는 관계

로 연결되어 있어 이 결론을 도출했다”는 추론 경로(Reasoning Path)를 시각적으로 보여

줄 수 있습니다. 이는 금융, 의료 등 신뢰가 생명인 분야에서 감사(Audit) 가능한 AI를 만드

는 핵심입니다.

� 요약: 하이브리드(Hybrid) 접근이 대세

결론적으로, 두 기술은 상호 배타적이지 않습니다. 최근 엔터프라이즈 RAG 시장은 Vector RAG

로 넓은 범위의 후보 문서를 빠르게 찾고, GraphRAG로 그 내부의 복잡한 연결성을 정밀하게 분

석하는 ‘하이브리드 RAG’ 모델로 수렴하고 있습니다. 이는 벡터의 ’검색 유연성’과 그래프의 ’논

리적 정확성’을 모두 취하는 가장 실용적인 전략입니다.

6.4. Hybrid RAG(Vector + Graph)의 아키텍처: 최적의 시너지

단순히 Vector RAG(벡터 검색)나 GraphRAG(그래프 검색) 중 하나만을 고집하는 것은 복잡한

엔터프라이즈 데이터 환경에서 한계를 드러낼 수 있습니다. 최근 업계 표준으로 자리 잡고 있는 하

이브리드 RAG(Hybrid RAG)는 이 두 기술의 장점만을 결합하여, 실무 환경에서 가장 강력하고

유연한 해결책을 제시합니다.

Vector RAG가 가진 ‘빠르고 직관적인 검색 능력’과 GraphRAG가 가진 ’깊이 있는 관계 분석

및 추론 능력’을 통합함으로써, 우리는 더욱 똑똑하고 신뢰할 수 있는 AI 시스템을 설계할 수 있습

니다.
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6.4.1 Hybrid RAG 개념: 벡터·그래프·키워드 검색의 ‘삼위일체’

하이브리드 RAG는 단일 기술의 한계를 상호 보완하는 통합 검색 아키텍처입니다. 이는 마치 도

서관에서 책을 찾을 때 제목으로 찾기(키워드), 주제의 유사성으로 찾기(벡터), 그리고 해당 저자

가 쓴 다른 책이나 참고 문헌을 따라가며 찾기(그래프)를 모두 활용하는 것과 같습니다.

각 기술은 다음과 같은 역할을 수행하며 시너지를 냅니다:

1. 벡터 검색 (Vector Search): 문장의 의미적 맥락(Semantic Context)을 파악합니다. 사

용자가 정확한 단어를 모르고 모호하게 질문하더라도(예: “그 사과 모양 로고 회사” -> “애

플”), 의미적으로 가장 유사한 문서를 찾아냅니다. 하지만 텍스트 덩어리(Chunk) 간의 명시

적인 연결 고리를 파악하는 데는 약점이 있습니다.

2. 그래프 탐색 (Graph Traversal): 데이터 간의 구조적 관계(Structure)를 파악합니다. “A가

B의 자회사이고, B는 C 제품을 만든다”와 같은 논리적 연결을 따라가며 정보를 찾습니다.

복합적인 추론이 가능하지만, 탐색을 시작할 정확한 지점을 찾는 것이 어려울 수 있습니다.

3. 키워드 검색 (Keyword Search): 제품명, ID, 특정 고유명사 등 정확한 일치(Exact

Match)가 필요할 때 사용합니다. (BM25 알고리즘 등 활용)

하이브리드 RAG는 이들을 결합하여, 의미적으로 유사하면서도(Vector), 논리적 관계가 명확

하고(Graph), 특정 용어가 포함된(Keyword) 최적의 답변을 생성해냅니다.

6.4.2 벡터로 진입하고 그래프로 확장하는 ‘2단계 파이프라인’

가장 효과적인 하이브리드 RAG 구현 방식은 ‘벡터로 찾고(Locate), 그래프로 확장(Expand)하

는’ 2단계 접근법입니다. 이는 마치 지도에서 목적지를 대략적으로 찍은 뒤(벡터), 주변 도로망을

상세히 살피는 것(그래프)과 같습니다.

1단계: 진입점 탐색 (Entry Point Identification via Vector Search)

거대한 지식 그래프(Knowledge Graph) 안에서 무작정 탐색을 시작하는 것은 비효율적입니다.

따라서 먼저 벡터 검색을 나침반으로 사용합니다.
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• 작동 원리: 사용자의 자연어 질문을 임베딩 모델(Embedding Model)을 통해 숫자 벡터로

변환합니다. 벡터 데이터베이스(Vector DB)에서 이 질문 벡터와 의미적으로 가장 가까운

텍스트 덩어리나 개체(Entity)를 고속으로 검색합니다.

• 목표: 지식 그래프 내에서 탐색을 시작할 ‘앵커 노드(Anchor Node)’ 또는 ‘진입점(Entry

Point)’을 신속하게 확보하는 것입니다.

2단계: 관계 확장 및 서브그래프 추출 (Context Expansion via Graph Traversal)

1단계에서 찾은 진입점을 시작으로, 그래프 데이터베이스(Graph DB)에서 그래프 순회(Graph

Traversal)를 수행합니다.

• 작동 원리: 진입점 노드와 연결된 관계선(Edge)을 타고 1-hop(직접 연결), 2-hop(한다리

건너 연결) 등으로 범위를 확장합니다. 단순히 단어만 찾는 것이 아니라, “이 노드는 저 노

드의 ’원인’이다” 또는 “이 부품은 저 장비의 ’구성요소’이다”와 같은 맥락(Context)을 함께

수집합니다.

• 결과: 질문과 관련된 노드와 관계들로 이루어진 부분적인 그래프, 즉 서브그래프(Sub-

graph)를 추출하여 LLM에게 제공합니다. 이는 단순한 텍스트 조각보다 훨씬 풍부한 배경

지식을 담고 있습니다.

6.4.3 엔터프라이즈 LLM 서비스에서 Hybrid RAG의 3가지 핵심 가치

기업 환경에서 LLM을 도입할 때 가장 큰 우려는 “거짓 정보를 사실처럼 말하는 것(환각)”과 “복잡

한 비즈니스 로직을 이해하지 못하는 것”입니다. 하이브리드 RAG는 이 문제를 다음과 같이 해결

합니다.

1) 정확도 향상과 복합 추론 (Multi-hop Reasoning)

벡터 검색만으로는 서로 떨어져 있는 문서 간의 인과관계를 파악하기 어렵습니다. 하이브리드

RAG는 그래프를 통해 ‘A문서 -> (연결) -> B문서 -> (연결) -> 정답’과 같이 여러 단계를 거쳐야

알 수 있는 정보(Multi-hop Reasoning)를 정확히 추론해냅니다. 의미적으로는 비슷해 보이지만

관계상으로는 전혀 다른 오답을 필터링하여 정확도를 획기적으로 높입니다.

2) 컨텍스트의 풍부성 (Contextual Richness)
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LLM에게 “사과”라는 단어만 주는 것과, “사과-(종류)->과일, 사과-(생산지)->경북”이라

는 구조화된 정보를 주는 것은 결과물에서 큰 차이를 만듭니다. 그래프 기반의 구조화된 지식

(Structured Knowledge)을 프롬프트에 포함시킴으로써, LLM은 단순한 사실 나열을 넘어 통찰

력 있고 깊이 있는 분석 결과를 내놓을 수 있습니다.

3) 근거 제시 및 설명 가능성 (Explainability & Trust)

엔터프라이즈 AI의 핵심은 ’설명 가능성(XAI)’입니다. 하이브리드 RAG는 답변이 그래프의 어

떤 경로(Path)를 통해 도출되었는지 시각적으로 추적할 수 있습니다.

• “이 답변은 A 규정집의 3조 2항과 연결된 B 사례를 근거로 작성되었습니다”라고 명확히 출

처를 밝힐 수 있습니다.

• 이는 환각(Hallucination) 리스크를 직접적으로 해소하며, 사용자가 AI의 답변을 검증하고

신뢰할 수 있게 만드는 결정적인 요소입니다.

결국 하이브리드 RAG는 속도와 깊이, 그리고 신뢰성을 모두 잡기 위한 필수적인 아키텍처입

니다. 이러한 시스템을 성공적으로 구축하기 위해서는 벡터와 그래프를 모두 능숙하게 다룰 수 있

는 데이터베이스의 선정이 무엇보다 중요합니다. 이어지는 섹션에서는 귀사의 환경에 가장 적합

한 GraphDB 선택 기준에 대해 자세히 알아보겠습니다.

6.5. GraphRAG 친화적 GraphDB 선택 기준

성공적인GraphRAG시스템을구축하기위해서는기반이되는그래프데이터베이스(GraphDB)의

선정부터 신중해야 합니다. GraphDB는 단순히 데이터를 ’저장’하는 저장소를 넘어, 데이터 간의

복잡한 연결 고리를 ’이해’하고 LLM(대규모 언어 모델)에게 맥락을 제공하는 지식의 뼈대 역할을

하기 때문입니다.

기존의 벡터 데이터베이스(Vector DB)가 문장 간의 유사도(Similarity) 검색에 특화되어 있다

면, GraphDB는 개체 간의 논리적 관계(Relation)를 탐색하는 데 특화되어 있습니다. 따라서 기

술 스택을 선택할 때는 데이터 모델의 표현력, 쿼리 언어의 직관성, 그리고 AI 프레임워크와의 생

태계 호환성을 핵심 기준으로 삼아야 합니다.
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6.5.1 Neo4j: 속성 그래프(Property Graph)의 표준과 강력한 생태계

Neo4j는 전 세계적으로 가장 널리 사용되는 그래프 데이터베이스로, 개발자 친화적인 환경과 방

대한 생태계를 갖추고 있어 GraphRAG 입문 및 구축에 가장 유리한 선택지입니다.

• 직관적인 데이터 모델 (LPG: Labeled Property Graph)

– Neo4j는 화이트보드에 그림을 그리듯 데이터를 모델링하는 속성 그래프 방식을 사용

합니다.

– 노드(Node, 점)와 엣지(Edge, 선)에 각각 ‘이름(Label)’과 ’속성(Key-Value)’을 자

유롭게 붙일 수 있습니다. 예를 들어, ’사용자’ 노드에 나이: 30이라는 속성을, ‘구매’

관계에 날짜: 2024‑01‑01이라는 속성을 직접 저장할 수 있어 현실 세계의 데이터를

있는 그대로 직관적으로 표현하기 좋습니다.

• 사람의 언어를 닮은 쿼리: Cypher

– SQL이 표(Table)를 다루는 언어라면, Cypher는 그래프 패턴을 다루는 언어입니다.

– 가장 큰 특징은 “ASCII-아트” 문법입니다. (Person)‑[:LOVES]‑>(Dog)처럼 괄호

와 화살표를 사용하여 코드만 봐도 ’사람이 개를 사랑한다’는 구조가 그림처럼 보입니

다. 이는 복잡한 SQL JOIN 문보다 가독성이 월등히 높아 개발 및 유지보수 효율을

크게 높여줍니다.

– 참고: Cypher는 그 효율성을 인정받아 최근 국제 표준화 기구(ISO)에서 제정한 그래

프 쿼리 표준인 GQL(Graph Query Language, ISO/IEC 39075)의 모태가 되었습

니다.

• 압도적인 AI 생태계 및 확장성

– 벡터 검색 통합: 최신 Neo4j는 벡터 인덱스(Vector Index) 기능을 내장하고 있어, 별

도의 벡터 DB 없이도 하이브리드 검색(키워드+벡터+그래프)을 단일 시스템에서 수행

할 수 있습니다.

– 프레임워크 연동: LlamaIndex, LangChain과 같은 최신 LLM 오케스트레이션 도구

들과 가장 먼저, 가장 깊이 있게 통합됩니다.
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– Neosemantics (n10s): 속성 그래프(LPG)와 시맨틱 웹(RDF) 진영을 잇는 강력한

플러그인입니다. 이를 통해 Neo4j는 유연한 속성 그래프의 장점을 유지하면서도, 외

부의 공개된 시맨틱 데이터(RDF/OWL)를 수용하여 지식 그래프를 확장할 수 있는 하

이브리드 기능을 제공합니다.

6.5.2 고성능 대안 스택: Memgraph (In-Memory GraphDB)

모든 시나리오에 Neo4j가 정답은 아닙니다. 초저지연(Ultra-low latency) 응답이 필수적인 환경

에서는 Memgraph가 강력한 대안으로 떠오르고 있습니다.

• 인메모리(In-Memory) 기반의 속도: 디스크 기반인 Neo4j와 달리, Memgraph는 모든 데

이터를 메모리(RAM)에 올려두고 처리합니다. C++로 작성되어 쿼리 처리 속도가 매우 빠

르며, 실시간 금융 사기 탐지나 실시간 추천 시스템 등 밀리초(ms) 단위의 응답 속도가 중

요한 GraphRAG 애플리케이션에 적합합니다.

• 호환성: Neo4j의 Cypher 쿼리 언어와 Bolt 프로토콜을 지원하므로, 기존 Neo4j 사용자가

큰 학습 비용 없이 전환하거나 병행하여 사용할 수 있다는 점이 큰 강점입니다.

6.5.3 RDF 계열(Ontotext GraphDB 등): ’추론’을 통한 시맨틱 GraphRAG

단순한 관계 탐색을 넘어, 데이터 속에 숨겨진 논리적 사실을 기계가 스스로 찾아내길 원한다면

W3C 표준인 RDF(Resource Description Framework) 기반의 트리플 스토어(Triple Store)가

적합합니다. 대표적으로 Ontotext의 GraphDB가 있습니다.

• 표준화된 데이터 모델 (Triple):

– 모든 데이터를 '주어(Subject) ‑ 서술어(Predicate) ‑ 목적어(Object)'의 세

가지 요소(Triple)로 쪼개어 저장합니다.

– 예를 들어 (이순신, is_a, 장군)처럼 문장 구조로 데이터를 저장하며, 각 요소에

URI(고유 식별자)를 부여합니다. 이는 전 세계 웹상의 다른 데이터와 충돌 없이 데이

터를 결합할 수 있게 하여, 기업 내부 데이터와 위키데이터(Wikidata) 같은 외부 지식

베이스를 매끄럽게 연결할 수 있게 합니다.

• 강력한 통합 쿼리: SPARQL
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– W3C 표준 쿼리 언어인 SPARQL을 사용합니다.

– 가장 큰 특징은 Federated Query(연합 질의)입니다. 하나의 쿼리문으로 내 로컬 DB

뿐만 아니라, 인터넷상에 공개된 다른 RDF DB(예: DBpedia)까지 동시에 조회하여

결과를 합칠 수 있습니다. 이는 엔터프라이즈 환경에서 분산된 데이터 소스를 통합할

때 매우 강력합니다.

• GraphRAG의 핵심: 자동 추론(Reasoning)

– RDF/OWL 모델의 진정한 가치는 ‘규칙 기반의 지식 확장’에 있습니다.

– 시나리오: 온톨로지(규칙)에 (자회사)는 (모회사)에 속한다라는 규칙이 ’전이적

(transitive)’이라고 정의했다고 가정해 봅시다.

* 데이터: (A사, 자회사임, B사) 그리고 (B사, 자회사임, C사)라는 데이터만

입력되어 있습니다.

* 일반 DB: C사와 A사의 관계를 물으면 직접적인 연결선이 없어서 모른다고 답하

거나, 복잡한 쿼리로 징검다리를 건너야 합니다.

* RDF 추론기: 쿼리 시점에 (A사, 자회사임, C사)라는 새로운 사실(Triple)을

자동으로 생성하여 답변합니다.

– GraphRAG에서의 효과: LLM은 추론기가 미리 계산해 둔 ’숨겨진 관계’까지 명시적

인 텍스트로 받아볼 수 있게 됩니다. 이는 LLM이 복잡한 단계를 거쳐 추론하다가 발

생할 수 있는 환각(Hallucination) 현상을 원천적으로 줄여주며, “문서에는 없지만 논

리적으로 참인 사실”을 답변할 수 있는 진정한 의미의 시맨틱 GraphRAG를 가능하게

합니다.

제7장. 온톨로지, 지식그래프, LLM 기반 데이터 구축

디지털 전환 시대의 기업에게 데이터는 핵심 자산으로 자리 잡았지만, 단순히 데이터를 축적하는

것만으로는 더 이상 경쟁 우위를 확보하기 어렵습니다. 데이터의 양이 폭발적으로 증가함에 따라,

기업은 분산된 정보의 사일로를 허물고 그 안에 숨겨진 의미적 맥락과 관계를 구조화하여 기계가

이해하고 추론할 수 있는 ’지식’으로 전환해야 하는 중대한 과제에 직면해 있습니다. 이 과제를 해

결하는 것이 바로 지식 기반 AI의 새로운 패러다임이며, 그 중심에 온톨로지(Ontology), 지식그래
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프(Knowledge Graph), 그리고 대규모 언어 모델(LLM)이 있습니다.

최근 각광받는 검색 증강 생성(Retrieval-Augmented Generation, RAG) 시스템은 LLM

의 한계를 보완했지만, 벡터 검색에 의존하는 전통적인 RAG는 명백한 전략적 한계를 드러냈습니

다. 특히 “이 데이터셋의 주요 주제는 무엇인가?”와 같이 전체 텍스트 코퍼스를 대상으로 하는 글

로벌 질문(global questions)에 답변하지 못하며, 여러 문서에 걸친 종합적 이해나 다단계 추론

(multi-hop reasoning)이 필요한 복잡한 질의에 취약합니다. 기업이 경쟁 우위를 확보하기 위해

반드시 해결해야 할 이 한계를 극복하는 유일한 경로가 바로 온톨로지 기반 접근법입니다.

온톨로지, 지식그래프, LLM의 결합은 바로 이 지점에서 기존 RAG 시스템을 뛰어넘는 혁신을

가져옵니다. 온톨로지가 지식의 청사진을 제공하고, 지식그래프가 그 청사진에 따라 실제 데이터

를 구조화하며, LLM이 이 과정을 자동화하고 자연어 인터페이스를 제공함으로써, 우리는 비로소

데이터의 표면적 유사성을 넘어 깊이 있는 의미와 맥락을 탐색하는 차세대 지능형 애플리케이션의

기반을 마련할 수 있습니다.

본 장에서는 이러한 지식 기반 AI의 핵심 구성 요소들을 심도 있게 탐구합니다. 먼저 온톨로

지와 지식그래프의 기본 개념을 정립하여 기계가 이해할 수 있는 지식의 토대가 어떻게 마련되는

지 살펴봅니다. 이어서 기업 환경에서 온톨로지 구축이 갖는 구체적인 비즈니스 가치를 분석하고,

LLM을 활용하여 이 과정을 자동화하는 최신 기술 파이프라인을 제시합니다. 마지막으로 온톨로

지, 그래프 데이터베이스(GraphDB), 그리고 GraphRAG가 어떻게 유기적인 삼각 구조를 이루어

시너지를 창출하는지에 대한 통합적 관점을 제공하며, 기업이 데이터 자산을 전략적 지식으로 변

환하는 로드맵을 제시하고자 합니다.

7.1 온톨로지와 지식그래프의 기본 개념: 데이터에 맥락을 입히다

오늘날 기업이 보유한 데이터의 80% 이상은 이메일, 계약서, 로그 파일과 같은 비정형 데이터입

니다. 이 방대한 데이터는 ‘데이터 호수(Data Lake)’에 저장되어 있지만, 적절한 관리 없이는 곧

쓸모없는 ‘데이터 늪(Data Swamp)’으로 변질되기 쉽습니다.

• 온톨로지(Ontology)와 지식그래프(Knowledge Graph)는 이러한 데이터의 혼돈 속에 질

서(Order)와 맥락(Context)을 부여하는 핵심 기술입니다. 기존의 관계형 데이터베이스
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(RDB)가 데이터를 엑셀 표처럼 행과 열로 관리했다면, 이 기술들은 데이터를 ‘사람의 뇌가

기억하는 방식(연결과 관계)’ 그대로 모사합니다. 이를 통해 기계가 단순히 글자(String)를

읽는 것을 넘어, 그 이면의 의미(Meaning)를 이해하고 추론할 수 있게 만듭니다.

본 섹션에서는 지식 기반 AI 시스템, 특히 최신 LLM(거대언어모델)과 결합하여 환각 현상

(Hallucination)을 줄이는 RAG(검색 증강 생성) 시스템의 근간이 되는 온톨로지와 지식그래프의

핵심 개념 및 엔터프라이즈 환경에서의 전략적 가치를 상세히 다룹니다.

7.1.1 온톨로지: 지식의 뼈대를 만드는 ‘의미론적 설계도’

온톨로지(Ontology)는 철학에서 ‘존재론’을 뜻하는 단어에서 유래했으나, 정보과학에서는 특정

도메인(영역) 내에 존재하는’개념(Concepts), 관계(Relationships), 제약 조건(Constraints)을

컴퓨터가 이해할 수 있는 언어로 명시한 설계도’를 의미합니다.

쉽게 비유하자면, 도서관의 도서 분류 체계나 생물학의 종-속-과-목 분류법과 유사합니다. 하

지만 온톨로지는 단순한 분류를 넘어 ’추론(Inference)’을 가능하게 한다는 점에서 차별화됩니다.

• 개념(Concept/Class): 세상에 존재하는 사물이나 아이디어의 범주 (예: ‘직원’, ‘부서’, ‘프

로젝트’)

• 관계(Relationship): 개념 간의 상호작용 (예: ’직원’은 ’부서’에 소속된다, ’직원’은 ’프로

젝트’를 관리한다)

• 제약 조건(Constraint/Axiom): 논리적 오류를 막기 위한 규칙 (예: ‘모든 프로젝트에는 반

드시 한 명 이상의 관리자가 있어야 한다’)

이러한 규칙은W3C(월드 와이드웹컨소시엄)에서 제정한국제표준언어를통해정의됩니다.

• RDFS (RDF Schema): 기본적인 클래스와 속성의 계층 구조를 정의합니다. (예: 사과는

과일의 하위 개념이다.)

• OWL (Web Ontology Language): 더 복잡하고 정교한 논리적 관계를 표현합니다. (예:

두 사람이 서로 부모가 될 수는 없다.)

• SHACL (Shapes Constraint Language): 데이터가 갖춰야 할 형태와 품질 조건을 검증

합니다.
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잘 설계된 온톨로지는 AI가 “A는 B의 상사이고, B는 C의 상사이다”라는 데이터를 입력받았

을 때, 별도의 학습 없이도 “따라서 A는 C의 상급 관리자이다”라는 새로운 지식을 스스로 추론해

낼 수 있게 만듭니다.

7.1.2 지식그래프(Knowledge Graph)와 그래프 데이터베이스의 공생 관계

지식그래프(Knowledge Graph)는 온톨로지라는 ‘설계도’ 위에 실제 데이터(인스턴스)를 채워 넣

어 구축한 ‘거대한 지식의 네트워크’입니다. 2012년 Google이 “검색은 문자열(Strings)이 아닌

사물(Things)에 대한 것이어야 한다”며 ’Google Knowledge Graph’를 발표한 이후, 이 기술은

검색 엔진을 넘어 기업의 데이터 통합 모델로 자리 잡았습니다.

이 복잡한 네트워크 구조를 효율적으로 저장하고 처리하기 위해서는 기존의 SQL 기반 데이터

베이스가 아닌, 그래프 데이터베이스(Graph Database, GraphDB)가 필수적입니다. 관계형 DB

는 데이터 간의 관계를 확인하기 위해 수많은 ‘조인(Join)’ 연산을 수행해야 하므로 속도가 느려지

지만, 그래프 DB는 데이터 간의 연결선(Edge)을 따라가기만 하면 되므로 관계 탐색 속도가 획기

적으로 빠릅니다.

그래프 데이터베이스는 데이터를 표현하는 방식에 따라 크게 두 가지 모델로 나뉩니다.

구분 속성 그래프 (Property Graph, LPG) RDF (Resource Description

Framework)

핵심 철학 “실용성과 직관성”

화이트보드에 원을 그리고 선을 긋듯 직

관적인 모델링을 중시합니다.

“표준화와 연결성”

모든 데이터를 ’주어-술어-목적어’의 삼

중 구조(Triple)로 쪼개어 표현합니다.

데이터 구조 노드(점)와 엣지(선) 자체에 이름, 날짜,

가중치 등 다양한 속성(Property)을 꼬리

표처럼 붙여 저장합니다.

데이터를 (이순신, 거북선을, 만들었
다)와 같은 문장 형태의 Triple로 저장하

며, 각 요소에 고유 주소(URI)를 부여합

니다.

장점 개발자가 이해하기 쉽고, 데이터 탐색

(Traversal) 속도가 매우 빠릅니다.

서로 다른 기관이나 웹상의 데이터를 통

합(Linked Data)하고, 기계가 논리적 추

론을 하기에 유리합니다.

쿼리 언어 Cypher (Neo4j 등에서 사용, SQL과 유

사해 배우기 쉬움), Gremlin

SPARQL (W3C 표준, 데이터 간의 복잡

한 패턴 매칭에 강력함)
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활용 분야 금융 사기 탐지, 소셜 네트워크 분석, 실

시간 추천 시스템

공공 데이터 개방, 생명 과학 연구 데이터

통합, 복잡한 추론 시스템

7.1.3 엔터프라이즈 지식그래프(EKG)와 데이터 거버넌스의 진화

엔터프라이즈 지식그래프(EKG)는 기업 내 존재하는 데이터 사일로(Data Silo) 현상을 해결하는

궁극적인 솔루션입니다. 영업팀의 CRM 데이터, 인사팀의 ERP 데이터, 연구소의 기술 문서가 서

로 다른 시스템에 고립되어 있을 때, EKG는 이들을 ‘고객’, ‘제품’, ’계약’이라는 공통된 비즈니스

개념으로 연결하여 전사적인 뷰(View)를 제공합니다.

단순한 데이터 통합을 넘어, EKG는 데이터 거버넌스(Data Governance)를 자동화하고 강화

하는 강력한 도구로 기능합니다.

1. 데이터 계보(Data Lineage)의 투명화

• AI가 도출한 결과값이 어떤 원천 데이터에서 비롯되었는지 역추적할 수 있습니다. 이

는 “AI의 블랙박스” 문제를 해결하고 설명 가능한 AI(XAI)를 구현하는 데 필수적입니

다.

2. 데이터 품질(Data Quality)의 자동 검증

• 온톨로지에 정의된 제약 조건(예: “퇴사일은 입사일보다 빠를 수 없다”)을 통해 데이

터 입력 단계에서부터 논리적 오류를 자동으로 걸러냅니다.

3. 의미적 상호운용성(Semantic Interoperability) 확보

• 부서마다 다르게 쓰는 용어(예: Client vs Customer)를 온톨로지 수준에서 동의어

로 매핑함으로써, 시스템 간의 소통 오류를 제거하고 전사적으로 통일된 데이터 언어

를 확립합니다.

결론적으로, 온톨로지와 지식그래프를 도입하는 것은 단순한 IT 시스템의 업그레이드가 아닙

니다. 이는 기업이 보유한 파편화된 데이터를 연결하여 ‘살아있는 지식 자산’으로 전환하고, AI가
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우리 비즈니스의 맥락을 완벽히 이해하도록 만드는 지능형 기업(Intelligent Enterprise)으로의

체질 개선을 의미합니다.

7.2 기업 내 온톨로지 구축의 비즈니스 가치: 데이터 너머의 지혜를 설계

하다

잘 구축된 온톨로지(Ontology)는 단순한 IT 시스템의 부속품이 아닙니다. 이는 기업이 수십 년간

쌓아온 노하우, 업무 규칙, 그리고 암묵적인 지식을 디지털 세상에 그대로 복제해 낸 ’디지털 두뇌’

이자 전략적 자산입니다.

많은 기업이 방대한 데이터를 보유하고 있지만, 그 데이터가 담고 있는 ‘맥락(Context)’을 이

해하는 데는 어려움을 겪습니다. 온톨로지는 바로 이 맥락을 시스템에 부여하여, 단순한 데이터 수

집을 넘어 지능적인 의사결정을 가능하게 만듭니다. 기술적 난이도로 인해 도입을 망설이는 리더

들이 많지만, 가트너(Gartner)를 비롯한 주요 시장 조사 기관들이 강조하듯, 데이터와 지식을 연

결하는 ’지식 그래프(Knowledge Graph)’ 기술의 핵심인 온톨로지는 기업의 경쟁력을 결정짓는

필수 요소가 되었습니다.

본 섹션에서는 기업의 고유 지식 자산화, 데이터 통합의 비용 절감, 그리고 규제 대응 및 리스

크 관리라는 세 가지 핵심 차원에서 온톨로지가 창출하는 실질적인 비즈니스 가치를 심층 분석합

니다.

7.2.1 암묵지를 형식지로: 기업의 DNA를 구조화하는 전략적 자산

경영학의 대가 노나카 이쿠지로가 제시한 ’지식 창조 이론(SECI 모델)’에 따르면, 기업의 핵심 경

쟁력은 직원 개개인의 머릿속에 있는 ‘암묵지(Tacit Knowledge)’를 조직 전체가 공유할 수 있는

‘형식지(Explicit Knowledge)’로 전환하는 데서 나옵니다.

대부분의 기업에서 업무 로직, 제품 간의 연관성, 특수한 비즈니스 규칙은 특정 전문가의 경험

이나 흩어진 문서에 의존합니다. 온톨로지는 이러한 무형의 지식을 컴퓨터가 이해할 수 있는 언어

로 명시화(Modeling)하여, 특정인의 부재에도 기업의 지적 능력이 유지되도록 합니다.
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[산업별 적용 사례]

• 금융 (Financial Services): 복잡한 자금 세탁 방지(AML) 시스템에서 온톨로지는 계좌, 인

물, 거래 위치 간의 숨겨진 관계를 연결합니다. 단순한 규칙 기반 탐지를 넘어, 그래프 구조

를 통해 자금의 우회 경로를 수초 내에 파악하는 고도화된 추론이 가능해집니다.

• 헬스케어 (Healthcare): SNOMED CT와 같은 표준 온톨로지는 ’심근경색’과 ’심장마비’

가 문맥적으로 같은 질환임을 시스템에 인지시킵니다. 이를 통해 환자의 진료 기록, 임상 시

험 데이터, 신약 연구 데이터를 매끄럽게 연결하여 정밀 의료(Precision Medicine)를 실현

합니다.

[핵심 비즈니스 가치]

• 업무 온보딩의 가속화: 신입 사원이나 부서 이동자는 잘 정리된 온톨로지(용어 사전 및 업무

흐름도)를 통해 수년 걸릴 업무 파악을 단기간에 마칠 수 있습니다. 이는 기업의 교육 비용

을 획기적으로 절감합니다.

• 전사적 커뮤니케이션 비용 감소: “매출”이라는 단어 하나도 영업팀(수주 기준)과 회계팀(계

산서 기준)의 정의가 다를 수 있습니다. 온톨로지는 이러한 용어의 모호함을 제거하여 부서

간 불필요한 논쟁과 오해를 없앱니다.

• 지식의 영속성 확보 (Institutional Memory): 핵심 엔지니어나 업무 담당자가 퇴사하더라

도, 그들이 구축한 업무 로직과 데이터 관계는 온톨로지에 남아 기업의 자산으로 영구히 보

존됩니다.

7.2.2 데이터 바벨탑의 붕괴: 시스템 간 의미적 통합과 효율 혁신

오늘날 기업은 ERP, CRM, SCM 등 수많은 이기종 시스템을 운영합니다. 문제는 각 시스템이 서

로 다른 언어(데이터 스키마)를 사용한다는 점입니다. 이로 인해 발생하는 ‘데이터 사일로(Data

Silo)’ 현상은 전사적 관점의 분석을 방해하는 가장 큰 장벽입니다.

온톨로지는 이 시스템들 위에 ‘의미 계층(Semantic Layer)’이라는 통역사를 배치하는 것과

같습니다. 물리적으로 데이터를 한곳에 모으지 않아도(Data Fabric 개념), 논리적으로 데이터가
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연결되게 하여 통합의 효율성을 극대화합니다. 이는 데이터 과학자들이 데이터 분석 시간의 80%

를 데이터 정제에 쓴다는 비효율을 근본적으로 해결해 줍니다.

[핵심 비즈니스 가치]

• 데이터 통합 비용 50% 절감: 새로운 시스템을 도입하거나 M&A로 인해 시스템을 통합할

때, 온톨로지는 공통의 표준 인터페이스 역할을 합니다. 복잡한 매핑 작업(ETL)을 자동화하

거나 단순화하여 프로젝트 기간과 비용을 획기적으로 줄입니다.

• 360도 뷰(View) 확보와 분석 정확도 향상: 고객, 제품, 공급망에 대한 데이터가 단절 없이

연결되므로, 경영진은 왜곡되지 않은 ’단 하나의 진실(Single Source of Truth)’을 바탕으

로 의사결정을 내릴 수 있습니다. 잘못된 데이터 해석으로 인한 기회비용 발생을 원천 차단

합니다.

7.2.3 투명성과 신뢰의 기술: 규정 준수(Compliance)와 데이터 품질 보증

데이터 프라이버시(GDPR), 금융 규제(BCBS 239), 제약 품질 관리(GXP) 등 산업 규제는 날로

엄격해지고 있습니다. 이제는 결과 데이터만 보여주는 것이 아니라, “그 데이터가 어디서 왔고, 어

떤 규칙으로 처리되었는가?”를 입증해야 합니다.

온톨로지는 데이터 자체뿐만 아니라 데이터에 적용되는 ‘규칙(Rule)’과 ’제약 조건(Con-

straint)’을 함께 저장합니다. 즉, 데이터가 생성되고 이동하는 모든 경로(Data Lineage)를 추적

가능하게 만들고, 위반 사항을 기계가 자동으로 감지하게 합니다. 이는 최근 AI 분야에서 중요시

되는 ‘설명 가능한 AI (XAI)’의 기반이 되기도 합니다.

[핵심 비즈니스 가치]

• 자동화된 규정 준수(Compliance) 대응: “모든 해외 송금은 승인된 국가 코드를 가져야 한

다”와 같은 규제 사항을 온톨로지 규칙으로 심어두면, 시스템이 실시간으로 위반 데이터를

걸러냅니다. 규제 기관의 감사 시, 논리적 근거를 즉각적으로 제시할 수 있습니다.

• 감사(Audit) 준비 태세 완비: 데이터의 생성부터 가공, 폐기까지의 전 생애 주기를 투명하게

추적할 수 있어, 복잡한 감사 요구사항에도 신속하고 정확한 자료 제출이 가능합니다.
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• 데이터 신뢰 문화(Data Trust) 정착: 데이터 품질이 시스템적으로 보증되므로, 조직 구성원

들은 데이터의 정합성을 의심하는 대신 데이터를 활용한 가치 창출에 집중할 수 있습니다.

결론적으로, 온톨로지 구축은 단순한 IT 프로젝트가 아니라 기업의 지적 자산을 시스템화하고

데이터 주권과 신뢰를 확보하는 경영 전략입니다. 과거에는 이러한 구축 과정에 막대한 전문가 비

용과 시간이 소요되었으나, 최근 거대언어모델(LLM)과 생성형 AI의 등장은 이 판도를 완전히 바

꾸고 있습니다.

이어지는 장에서는 AI 기술을 활용하여 온톨로지 구축의 진입 장벽을 낮추고, 비용 효율적으

로 가치를 실현하는 구체적인 자동화 방안에 대해 다룹니다.

7.3 LLM을 활용한 온톨로지·지식그래프 자동 구축: 데이터의 구조화 혁

명

과거에 온톨로지(Ontology)와 지식그래프(Knowledge Graph)를 구축한다는 것은 마치 거대한

도서관의 책을 사람이 일일이 읽고 분류표를 만드는 것과 같은 고된 작업이었습니다. 도메인 전문

가와 지식 공학자가 수작업으로 데이터를 정의하고 연결해야 했기에 비용과 시간이 막대하게 소요

되었습니다.

하지만 대규모 언어 모델(LLM)의 등장은 이 과정을 송두리째 바꾸고 있습니다. LLM은 인간

처럼 텍스트의 맥락을 이해할 수 있기 때문에, 방대한 문서에서 핵심 정보를 찾아내고 연결하는 작

업을 자동화할 수 있습니다.

특히 최근 주목받는 Microsoft의 GraphRAG(Retrieval-Augmented Generation with

Graphs) 방법론은 단순한 검색을 넘어, 문서 전체의 내용을 그래프 형태로 구조화하여 “데이터셋

전체를 아우르는 질문(Global Question)”에도 답변할 수 있는 기술적 토대를 마련했습니다. 본

섹션에서는 LLM이 어떻게 비정형 텍스트를 살아있는 지식으로 바꾸는지, 그 구체적인 기술 파이

프라인과 고급 활용법을 단계별로 깊이 있게 다룹니다.

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 84 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

7.3.1 비정형 텍스트에서 엔티티·관계 자동 추출 (Knowledge Extraction)

기업이 보유한 데이터의 80% 이상은 PDF 보고서, 업무 매뉴얼, 이메일, 슬랙 대화 내용 같은 비

정형 텍스트(Unstructured Text)입니다. 이 데이터들은 그 자체로는 검색이 어렵고 관계를 파악

하기 힘듭니다. ‘지식 추출(Knowledge Extraction)’은 이 텍스트 더미를 기계가 이해할 수 있는

지식의 그물망(Graph)으로 변환하는 첫 단계입니다.

LLM은자연어처리(NLP) 기술인개체명인식(NER)과관계추출(RE)을동시에수행하여문장

을 데이터베이스화합니다. 핵심은 문장을 ‘주어-서술어-목적어’로 이루어진 삼중 구조(Triple)로

쪼개는 것입니다.

[예시: 복잡한 문장의 구조화]

원본 문장: “줄리아는 2년 전 영국 할로우의 한 카페에서 해군 소령인 제임스를 처음

만났고, 이후 그와 깊은 사랑에 빠져 약혼했다.”

LLM은 이 문장을 분석하여 다음과 같은 정형 데이터(JSON 형태 등)로 추출합니다:

1. (줄리아, 만났다, 제임스)

2. (제임스, 직업, 해군 소령)

3. (만남, 발생 시점, 2년 전)

4. (만남, 발생 장소, 할로우)

5. (줄리아, 약혼했다, 제임스)

이 과정을 통해 단순한 텍스트 줄글이 엑셀이나 데이터베이스에 넣을 수 있는 명확한 개체

(Entity), 관계(Relationship), 속성(Property) 데이터로 다시 태어납니다.

7.3.2 텍스트 → 그래프DB 적재 파이프라인 (The Automation Pipeline)

LLM을 이용해 텍스트를 지식그래프로 만드는 과정은 단순한 변환이 아니라, 공장의 조립 라인처

럼 정교한 4단계 파이프라인을 거칩니다. 이를 통해 데이터의 품질과 정확도를 극대화합니다.

• 1단계: 청킹 및 초기 추출 (Chunking & Initial Extraction)
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– LLM은 한 번에 처리할 수 있는 글자 수(Context Window)에 제한이 있습니다. 따라

서 긴 문서를 의미 있는 단위(Chunk)로 잘게 쪼갭니다.

– 각 조각에서 LLM이 1차적으로 개체와 관계를 식별하여 리스트를 만듭니다. (예:

JSON 포맷 출력)

• 2단계: 개체 표준화 및 식별 (Entity Resolution)

– 가장 중요한 단계입니다. 문서는 같은 대상을 다르게 부르는 경우가 많습니다.

– 예: 문서 A의 ‘Steve Jobs’, 문서 B의 ‘Steven P. Jobs’, 문서 C의 ’애플 창업자’는

모두 같은 사람입니다.

– LLM은 문맥을 파악하여 이들이 동일 인물임을 인지하고, 단일한 표준 ID(Canonical

ID)로 통합합니다. 이를 통해 그래프 내의 중복 노드를 방지하고 연결성을 높입니다.

• 3단계: 관계 추론 및 보강 (Relationship Inference)

– 텍스트에 직접적으로 쓰여 있지 않은 ’숨겨진 관계’를 찾아냅니다.

– 예: “A가 B를 인수했다”는 정보와 “B가 C 기술을 보유했다”는 정보가 있다면, LLM

은 “A가 C 기술을 확보했다”는 새로운 지식을 논리적으로 추론(Reasoning)하여 그

래프에 추가할 수 있습니다.

• 4단계: 쿼리 생성 및 DB 적재 (Code Generation & Ingestion)

– 최종 정리된 데이터를 그래프 데이터베이스(Neo4j 등)에 넣기 위해서는 Cypher나

SPARQL 같은 전용 쿼리 언어가 필요합니다.

– LLM은 데이터를 분석하여 이 복잡한 코드를 자동으로 작성하고 실행시켜, 최종적으

로 지식그래프를 완성합니다.

7.3.3 고급 활용: 온톨로지 생성 및 검증 (RIGOR 방법론 등)

단순히 데이터를 쌓는 것을 넘어, 데이터를 담는 그릇인 ‘온톨로지(데이터 설계도/스키마)’ 자체를

LLM이 만들고 관리하는 단계입니다. 이는 지식그래프 구축의 난이도가 가장 높은 영역입니다.
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최신 연구인 RIGOR(Retrieval-augmented Iterative Generation of RDB Ontologies)

방법론은 LLM을 마치 ‘저자(Writer)’와 ‘편집자(Editor)’ 두 명의 전문가처럼 나누어 활용하는 획

기적인 방식을 제안합니다.

• 생성 LLM (Gen-LLM, 저자 역할):

– 데이터베이스 스키마와 문서를 읽고, “이 도메인에는 ’환자’와 ’처방전’이라는 개념

이 필요하고, 둘은 ’처방받다’라는 관계로 연결되어야 해”라고 새로운 온톨로지 조각

(Delta-ontology)을 제안합니다.

• 판단 LLM (Judge-LLM, 편집자 역할):

– 저자가 제안한 내용이 논리적으로 맞는지, 기존에 만들어진 온톨로지와 충돌하지 않는

지 엄격하게 검사합니다. 오류가 있다면 반려하거나 수정합니다.

이러한 접근법이 가져오는 혁신:

1. 자동화된 스키마 설계: 처음 접하는 전문 분야(예: 바이오, 법률)라도 LLM이 문서를 읽고

스스로 데이터 구조를 설계합니다.

2. 온톨로지 매핑(Mapping): 서로 다른 두 회사의 데이터베이스를 합칠 때, ’Client’와

’Customer’가 같은 의미인지 파악하여 자동으로 연결합니다.

3. 무결성 검증: 사람이 놓칠 수 있는 논리적 오류를 AI가 교차 검증하여 데이터의 신뢰성을 보

장합니다.

결과적으로 LLM은 지식그래프를 구축하는 도구를 넘어, 지식의 구조를 설계하고 품질을 관리

하는 지식 공학자(Knowledge Engineer)의 역할까지 수행하며 GraphRAG와 같은 차세대 AI 검

색 시스템의 핵심 기반을 마련하고 있습니다.

7.4 온톨로지·GraphDB·GraphRAG의 ‘지능형 삼각 공조’ 전략

현대의 AI 시스템은 단일 기술만으로는 복잡한 문제를 해결하기 어렵습니다. 온톨로지(On-

tology), 그래프 데이터베이스(GraphDB), 그리고 GraphRAG(Graph Retrieval-Augmented
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Generation)는 마치 건물을 지을 때 설계도, 자재 창고, 그리고 시공 기술이 결합되는 것처럼 ‘지

능형 삼각 공조(Trinity)’ 를 이룹니다.

이 세 가지 요소는 독립적으로 존재할 때보다 함께 작동할 때 비로소 강력한 시너지를 발휘합

니다.

• 온톨로지: 지식의 뼈대와 규칙을 만드는 ‘설계도’이자 ’법전’

• GraphDB: 그 지식을 연결된 형태 그대로 보존하는 ‘물리적 저장소’

• GraphRAG: 저장된 지식 사이의 맥락을 읽어내어 해답을 찾아오는 ‘추론 엔진’

이들의 유기적 결합은 환각(Hallucination) 현상을 줄이고, 복잡한 질문에도 논리적인 답변을

내놓는 차세대 AI의 핵심 기반입니다.

7.4.1 온톨로지: GraphRAG의 지능을 결정하는 설계도

“쓰레기가 들어가면 쓰레기가 나온다(Garbage In, Garbage Out)” 는 데이터 과학의 격언은

GraphRAG에도 그대로 적용됩니다. GraphRAG가 아무리 뛰어난 알고리즘을 가지고 있어도, 그

기반이 되는 데이터의 구조(지식그래프)가 엉성하다면 정확한 답변을 할 수 없습니다. 이때 고품

질의 지식그래프를 만드는 기준이 바로 ‘온톨로지’ 입니다.

외부 자료에 따르면, 온톨로지는 단순한 분류 체계를 넘어 ‘의미적 명확성(Semantic Clarity)’

을 제공합니다.

• 중의적 표현의 해소 (Disambiguation): 사용자가 “애플의 신제품 출시일은?”이라고 물었

을 때, 온톨로지는 Apple이라는 단어가 Cupertino 본사 위치, iPhone 제품군 등과 연결된

‘기업(Company)’ 클래스임을 명확히 정의합니다. 반면 Apple이비타민,농장과 연결된다

면 ‘과일(Fruit)’ 로 구분합니다.

잘 설계된 온톨로지가 있다면 GraphRAG는 단순히 ’Apple’이라는 텍스트가 포함된 문서

를 찾는 것이 아니라, ’기업으로서의 Apple’과 관계된 하위 그래프(Subgraph)만을 정밀하

게 타격하여 검색합니다. 이는 과일로서의 사과에 대한 불필요한 정보(Noise)를 원천 차단

하여 검색 품질을 비약적으로 높입니다.
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• 맥락의 풍부화: 온톨로지는 개체 간의 관계(예: CEO, Competitor, Subsidiary)를 정의해

둠으로써, AI가 질문에 직접적으로 명시되지 않은 숨겨진 맥락까지 파악할 수 있게 돕습니

다.

7.4.2 온톨로지 기반 제약(SHACL)과 논리적 추론의 결합

온톨로지는 지식그래프의 ‘보안관’ 역할을 합니다. 데이터가 무분별하게 연결되는 것을 막고, 비즈

니스 로직에 맞는 연결만을 허용하는 ‘제약 조건(Constraints)’ 과 ‘규칙(Rules)’ 을 제공하기 때

문입니다.

이 과정에서 W3C 표준인 SHACL(Shapes Constraint Language) 이 핵심적인 역할을 합

니다.

• 데이터 무결성 검증: 예를 들어, “모든직원은 반드시 하나의부서에 소속되어야 한다”거나,

“근무하다(WORKS_FOR) 관계는 반드시 사람 노드에서 시작해 회사 노드로 끝나야 한다”는

규칙을 SHACL로 정의합니다.

• Neosemantics 등을 통한 적용: Neo4j와 같은 속성 그래프(Property Graph) 환경에서

도 Neosemantics 플러그인을 통해 이러한 RDF 기반의 검증 로직을 적용하여 데이터 품

질을 자동 관리할 수 있습니다.

이것이 GraphRAG에 미치는 영향은 결정적입니다. GraphRAG가 답을 찾기 위해 그래프를

탐색할 때, 온톨로지 규칙은 ’갈 필요 없는 길’을 미리 차단(Pruning) 해줍니다.

1. 검색 효율성 증대: “A 부서의 관리자가 누구인가?”라는 질문에, 시스템은부서와 연결될 수

없는 제품이나 고객 노드 쪽으로는 아예 탐색을 시도하지 않습니다.

2. 환각 방지와 설명가능성(Explainability): LLM이 그럴싸한 거짓말을 만들어내려 해도, 온

톨로지 규칙(예: “인턴은 부서장이 될 수 없음”)에 위배되는 답변은 시스템 단계에서 필터링

됩니다. 또한, “이 답변은 A가 B의 상위 부서이기 때문에 도출되었습니다”라는 명확한 근

거를 제시할 수 있게 됩니다.
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7.4.3 하이브리드 전략: 온톨로지, GraphRAG, Vector RAG의 완벽한 역할 분담

최근 마이크로소프트 리서치(Microsoft Research) 등의 연구에 따르면, 가장 이상적인 AI 검색

시스템은 단일 기술이 아닌 ‘하이브리드 RAG(Hybrid RAG)’ 아키텍처를 지향합니다. 이는 각 기

술의 장단점을 상호 보완하는 전략입니다.

구분 Vector RAG (벡터 검색) GraphRAG (그래프 검색) 온톨로지 (지식 구조)

작동 원리 텍스트의 ‘의미적 유사도’ 거리

계산

노드와 엣지를 통한 ‘관계’ 추

적 및 연결

데이터의 ‘의미’와 ’논리적 규

칙’ 정의

강점 방대한 비정형 텍스트에서 유

사한 내용을 빠르게 찾음

여러 단계 건너편의 관계

(Multi-hop) 추론, 전체적인

맥락 파악

데이터의 일관성 보장, 추론의

논리적 근거 제공

한계 “A이면서 B가 아닌 것” 같은

논리적 조건이나 복잡한 관계

파악 불가

구축 비용이 들며, 잘 정의된

구조가 없으면 탐색이 어려움

초기 설계 및 유지보수에 전문

성 필요

최적의 시너지를 내는 통합 프로세스 (예: Microsoft DRIFT Search 개념 적용)

진정한 고성능 AI 시스템은 다음과 같이 유기적으로 작동합니다.

1. 광범위 탐색 (Vector RAG): 사용자 질문이 들어오면, 먼저 Vector RAG가 대규모 문서 더

미에서 질문과 의미적으로 유사한 내용이 담긴 문서들을 넓게 훑어 후보군(Top-K)을 빠르

게 확보합니다.

2. 정밀 타격 (Keyword Search): 동시에 특정 고유명사나 전문 용어는 키워드 검색을 통해

놓치지 않고 잡아냅니다.

3. 심층 추론및연결 (GraphRAG): 확보된 정보들사이의관계를지식그래프상에서탐색합니

다. 온톨로지 구조를 따라, “A 문서는 B 사건을 다루는데, B 사건의 원인은 C 문서에 있는

D 인물이다”와 같은 ‘다단계 추론(Multi-hop Reasoning)’ 을 수행합니다. 최근에는 그래

프 내 커뮤니티(Community)를 감지하여 주제별 요약 정보를생성하는기술도사용됩니다.

4. 최종 답변 생성: 위 단계에서 수집된 ’유사 문서’와 ’구조적 맥락 정보’를 모두 LLM에 제공

하여, 사실에 기반하면서도 깊이 있는 답변을 생성합니다.

결론적으로, 온톨로지는 지식의 지도를 그리고, GraphDB는 그 지도를 보관하며, GraphRAG

는 그 지도를 따라 가장 정확한 길을 찾아내는 탐험가입니다. 이 삼각 구조의 이해와 적용이 바로
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AI 서비스의 품질을 좌우하는 열쇠입니다.

제8장. GraphRAG 기반 AI 서비스 사례와 도입 효과

8.1 산업별 GraphRAG 활용 사례: 데이터의 연결이 만드는 비즈니스 혁

신

8.1.1 도입: 단순 검색을 넘어 ’통찰의 지도’를 그리는 GraphRAG

오늘날 인공지능(AI) 기술, 특히 검색 증강 생성(RAG) 기술은 기업의 지식 활용 방식을 근본적으

로 바꾸고 있습니다. 하지만 기존의 벡터 기반 RAG(Vector RAG)는 데이터를 마치 ’사실들이 무

작위로 담긴 자루(A bag of facts)’처럼 취급했습니다. 즉, 키워드나 문장의 의미가 비슷한 정보

조각을 찾아내는 데는 능숙하지만, 그 정보들이 서로 어떻게 연결되어 있는지, 전체적인 맥락은 무

엇인지 파악하는 데는 한계가 있었습니다.

GraphRAG는 이러한 한계를 지식 그래프(Knowledge Graph)를 통해 극복합니다. 정보를

점(Node)으로, 그 정보들 사이의 관계를 선(Edge)으로 연결하여 데이터의 ‘구조적 지도’를 만듭

니다.

• 기존 RAG의 한계: “A라는 약의 부작용은?” 같은 단순 사실 검색에는 강하지만, “A약과 B

약을 동시에 복용했을 때, C라는 질환을 가진 환자에게 발생할 수 있는 잠재적 위험은?”과

같은 종합적 추론(Global Reasoning) 질문에는 답변이 부정확하거나 환각(Hallucination)

을 일으킬 수 있습니다.

• GraphRAG의 가치: 데이터 간의 관계를 ’일급 객체(First-class citizen)’로 다룸으로써,

단편적인 정보 검색을 넘어 연결된 지식의 맥락을 파악합니다. 이는 마치 숲속에서 나무 하

나만 보는 것이 아니라, 숲 전체의 생태계 지도를 펼쳐놓고 길을 찾는 것과 같습니다.

이 섹션에서는 금융, 의료, 제조, 법률 등 데이터의 복잡성이 높은 산업군에서 GraphRAG가

어떻게 ’점’들을 연결하여 새로운 가치를 창출하고 있는지 구체적으로 살펴봅니다.
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8.1.2 금융 (FDS·AML): 자금의 은밀한 흐름을 읽는 ‘디지털 수사관’

금융 산업에서 데이터는 곧 자산이자 리스크입니다. 특히 나날이 지능화되는 금융 범죄에 대응하

기 위해 GraphRAG는 복잡한 거래 네트워크 속에 숨겨진 패턴을 찾아내는 핵심 도구로 자리 잡았

습니다.

• 자금 흐름 추적 (Money Laundering): 순환 거래의 시각화

– 자금 세탁범들은 수십 개의 계좌(대포통장 등)를 거쳐 자금을 쪼개고 다시 합치며

(Layering) 추적을 피합니다. 기존 시스템은 개별 거래만 보기에 이러한 전체 그림을

놓치기 쉽습니다.

– GraphRAG는 “계좌 A에서 시작된 자금이 5단계를 거쳐 다시 A와 연관된 계좌 B로

돌아오는 패턴(Cycle)”을 탐지합니다. 수많은 문서를 일일이 대조하지 않아도, 그래

프 구조상에서 비정상적인 자금의 순환 고리를 즉각적으로 시각화하여 불법 자금의 최

종 목적지를 파악합니다.

• 이상 거래 탐지 (Fraud Detection): ’친구의 친구’까지 보는 관계 분석

– 직접적인 범죄 이력이 없는 계좌라도, 범죄 조직과 연관된 계좌와 간접적으로 연결되

어 있을 수 있습니다. 이는 벡터 검색으로는 찾을 수 없는 영역입니다.

– GraphRAG는 다단계 홉(Multi-hop) 추론을 수행합니다. “이 신규 대출 신청자가 기

존 블랙리스트에 오른 사기단과 3단계 이내의 공유 정보(전화번호, 주소, 기기 ID 등)

를 가지고 있는가?”와 같은 복합 질의를 해결하여, 겉보기에 정상적인 거래 뒤에 숨은

리스크를 사전에 차단합니다.

• 규제 준수 및 내부 통제:

– 금융 상품 판매 시 복잡한 규제 요건(MiFID II, 자본시장법 등)을 준수했는지 검증할

때, 규정 문서와 실제 거래 데이터를 연결하여 “특정 파생상품 판매 과정에서 누락된

필수 고지 사항이 있는지”를 자동화된 QA(질의응답) 형태로 점검할 수 있습니다.
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8.1.3 의료·제약: 파편화된 연구 결과를 연결해 생명을 구하는 ‘지능형 연구원’

의료 및 제약 분야는 매일 수천 건의 논문이 쏟아지지만, 이 지식들이 파편화되어 있어 통합적인

통찰을 얻기 어렵습니다. GraphRAG는 생물학적 개체 간의 관계를 연결하여 신약 개발과 정밀 의

료를 가속화합니다.

• 신약 개발 가속화: 약물 재창출 및 타겟 발굴

– SPOKE와 같은 대규모 생의학 지식 그래프는 유전자, 단백질, 약물, 질병 간의 복잡한

상호작용을 담고 있습니다.

– 연구원은 “단백질 X를 억제하면서도, 심혈관계 부작용 보고가 없는 기존 약물은 무엇

인가?”라고 질문할 수 있습니다. GraphRAG는 논문 텍스트의 유사성만 보는 것이 아

니라, [약물 A] - (억제함) -> [단백질 X] 와 [약물 A] - (유발함) -> [부작용] 이라는

구조화된 관계를 탐색하여, 기존 방법론보다 훨씬 높은 정확도로 신약 후보 물질을 추

천하거나 약물 재창출(Drug Repurposing) 기회를 발견합니다.

• 설명 가능한 의료 AI (Explainable Medical QA):

– 의료진에게 AI의 답변 근거는 매우 중요합니다. GraphRAG는 PubMed 등 방대한

문헌을 바탕으로 답변을 생성할 때, 어떤 논문의 어떤 연결 고리를 통해 그 결론에 도

달했는지 추론 경로(Reasoning Path)를 함께 제시할 수 있습니다. 이는 의료 현장에

서 AI 도입의 가장 큰 장벽인 ‘블랙박스’ 문제를 해결하는 데 기여합니다.

• 환자 맞춤형 정밀 의료:

– 환자의 전자의무기록(EHR)과 최신 유전체 연구 데이터를 그래프로 연결합니다. 이를

통해 “이 희귀 유전자 변이를 가진 환자에게 가장 효과적인 항암제 조합은?”과 같은 질

문에 대해, 최신 연구 결과와 환자의 임상 데이터를 종합한 개인화된 치료 전략을 제안

합니다.
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8.1.4 제조·공급망: 나비 효과를 예측하는 ‘디지털 트윈의 두뇌’

현대의 공급망은 전 세계에 걸쳐 촘촘히 연결되어 있어, 작은 부품 공장의 가동 중단이 전체 완제

품 생산에 치명적인 영향을 줄 수 있습니다. GraphRAG는 이러한 연쇄 효과(Ripple Effect)를 시

뮬레이션하고 대응하는 데 최적화되어 있습니다.

• N차 공급망 리스크 분석 (Tier-N Visibility):

– 대부분의 기업은 1차 협력사(Tier 1)까지는 관리하지만, 2차, 3차 협력사의 리스크는

파악하기 어렵습니다.

– GraphRAG는 “베트남의 홍수가 우리의 3차 반도체 공급사에 영향을 미쳐, 결과적으

로 스마트폰 출시에 어떤 지연을 줄 것인가?”를 분석합니다. 지리적 데이터, 공급망

연결 정보, 뉴스 리포트 등을 그래프로 통합하여, 단순 검색으로는 보이지 않는 심층적

인 종속성(Deep Dependency)을 파악하고 대체 공급망 시나리오를 제시합니다.

• 공정 최적화 및 품질 관리:

– 설계-조달-생산-물류의 전 과정을 지식 그래프로 모델링합니다. 만약 특정 제품에 결

함이 발생했을 때, “이 결함 부품이 사용된 모든 제품 로트(Lot)와 현재 위치는 어디인

가?”를 즉시 추적합니다. 이는 대규모 리콜 사태를 방지하고, 문제의 근본 원인(Root

Cause)이 설계 단계인지 원자재 단계인지 빠르게 역추적하는 데 활용됩니다.

8.1.5 법률·규제: 법의 미로를 탐색하는 ‘법률 내비게이션’

법률 문서는 상호 참조가 매우 많고, 논리적 구조가 중요한 대표적인 비정형 데이터 영역입니다.

GraphRAG는 텍스트를 넘어 법리와 판례의 논리적 연결을 이해합니다.

• 법령 및 판례의 인용 관계 분석 (Citation Analysis):

– 법률은 상위법, 하위법, 그리고 이를 해석한 판례들이 복잡하게 얽혀 있습니다. 단순

키워드 검색은 개정 전의 법령이나 폐기된 판례를 검색할 위험이 있습니다.
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– GraphRAG는 “A 판례가 B 판례에 의해 기각(Overruled)되었는가?” 혹은 “특정 법

조항을 인용한 최근 5년 간의 대법원 판례의 주된 경향은?”과 같은 질문을 처리합니

다. 문서 간의 인용(Citation) 관계를 그래프 엣지로 구조화했기 때문에, 유효하지 않

은 판례를 걸러내고 법적 논리의 흐름을 정확하게 파악할 수 있습니다.

• 컴플라이언스(Compliance) 자동화:

– 글로벌 기업은 국가별로 상이한 개인정보보호법(GDPR, CCPA 등)에 대응해야 합니

다. 각국의 규제 문서를 그래프로 구축하면, “새로운 마케팅 정책이 독일과 캘리포니

아의 데이터 저장 규정을 동시에 충족하는가?”와 같은 복잡한 질문에 대해, 위반 가능

성이 있는 조항을 구체적으로 지적(Highlight)해주는 지능형 컴플라이언스 비서 시스

템을 구축할 수 있습니다.

요약하자면, GraphRAG는 각 산업 분야에서 ’흩어진 정보의 점’을 ’의미 있는 통찰의 선’으

로 연결하는 역할을 합니다. 금융의 이상 거래, 의료의 신약 타겟, 제조의 공급망 리스크, 법률

의 인용 관계 등은 모두 단편적인 텍스트 검색으로는 해결할 수 없는 관계 지향적 문제들입니다.

GraphRAG는 이러한 문제를 해결함으로써 기업의 의사결정 수준을 한 단계 더 높이는 전략적 가

치를 제공합니다.

8.2 GraphRAG 도입에 따른 정량·정성 효과: 데이터 가치의 재발견

8.2.1 도입: ROI(투자 대비 효과)를 넘어선 비즈니스 임팩트 측정

신기술 도입의 성패는 단순히 시스템을 ’구축’하는 데 있지 않고, 그것이 실제 비즈니스 문제를 얼

마나 ’해결’했느냐에 달려 있습니다. GraphRAG 도입은 단순한 검색 엔진의 교체가 아니라, 기업

이 보유한 데이터를 바라보는 관점을 전환하는 전략적 투자입니다. 따라서 그 효과를 측정할 때는

시간과 비용의 절감(정량적 지표)뿐만 아니라, 조직의 지식 역량 강화(정성적 지표)라는 두 가지 측

면을 모두 고려해야 합니다.
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가트너(Gartner) 등 주요 리서치 기관은 AI 도입의 성공 척도로 ‘가시적인 생산성 향상’과 ’리

스크 관리 능력’을 꼽습니다. 이 관점에서 본 섹션에서는 GraphRAG가 어떻게 검색 시간을 ’초’

단위로 단축시키는지, 그리고 어떻게 모호한 데이터를 신뢰할 수 있는 ’자산’으로 변환시키는지를

심도 있게 분석합니다.

8.2.2 정보 검색 시간 단축과 업무 효율성 향상 (정량적 효과)

GraphRAG는 정보 검색의 패러다임을 ‘키워드 매칭’에서 ’논리적 경로 탐색’으로 전환하여, 기존

방식으로는 불가능했던 속도와 정확성을 제공합니다.

• 다단계 추론(Multi-hop Reasoning)의 자동화:

– 기존 벡터 검색(Vector RAG)은 “문서 A와 문서 B가 관련이 있다”는 사실을 사람이

직접 읽고 판단해야 했습니다. 이는 마치 퍼즐 조각을 하나씩 찾아 직접 맞추는 것과

같습니다.

– 반면 GraphRAG는 이미 연결된 지식 그래프를 통해 A→B→C로 이어지는 관계를 순

식간에 파악합니다. Microsoft Research의 연구에 따르면, 전체적인 맥락을 묻는 질

문(Global Sensemaking)에서 GraphRAG는 기존 RAG 대비 답변의 포괄성과 정확

도 면에서 월등한 성능을 보였습니다.

– [사례] 네트워크 장애 분석: 과거에는 엔지니어가 서버 로그, 애플리케이션 로그, 네트

워크 토폴로지 문서를 각각 검색하고 대조하느라 장애 원인 파악(MTTR, 평균 복구 시

간)에 수 시간이 걸렸습니다. GraphRAG는 “라우터 A의 패킷 손실이 결제 서비스 B

의 지연에 미치는 영향은?”이라는 질문에 대해, 연결된 노드들을 즉시 추적하여 단 몇

초 만에 인과관계를 시각화해 줍니다.

• 정보 탐색 비용의 획기적 절감:

– 복잡한 법률 검토나 신약 후보 물질 발굴처럼 고도의 전문 지식이 필요한 작업에서, 전

문가들이 자료를 찾고 정리하는 데 쓰는 시간을 획기적으로 줄여줍니다. 이는 곧 고임

금 인력의 시간을 단순 검색이 아닌, 고부가가치 판단과 의사결정에 집중하게 함으로

써 조직 전체의 생산성(ROI)을 극대화하는 결과로 이어집니다.
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8.2.3 할루시네이션 감소와 리스크 비용 절감 효과 (리스크 관리)

생성형 AI(LLM) 도입을 주저하게 만드는 가장 큰 요인은 사실이 아닌 내용을 사실처럼 말하는

‘할루시네이션(Hallucination)’ 문제입니다. GraphRAG는 답변의 근거를 그래프 데이터에 ’고정

(Grounding)’시킴으로써 이 문제를 기술적으로 제어합니다.

• 설명 가능한 AI(XAI)와 근거 추적(Provenance):

– LLM이 확률에 의존해 단어를 조합하는 것과 달리, GraphRAG는 지식 그래프 내의

구체적인 노드(Node, 개체)와 엣지(Edge, 관계)를 밟아가며 답변을 생성합니다.

– 사용자가 답변을 받았을 때, 시스템은 “이 결론은 문서 A의 3페이지와 문서 B의 데이

터베이스 기록에 근거하여 도출되었습니다”라고 명확한 출처(Source Tracking)를 제

시할 수 있습니다. 이는 마치 논문에 각주(Footnote)가 달려 있는 것과 같은 효과를

줍니다.

• 고위험(High-Stakes) 영역에서의 비용 절감:

– 잘못된 AI의 답변은 기업에 금전적 손실이나 법적 책임을 초래할 수 있습니다.

– 금융: 사기 탐지 시스템(FDS)이 정상 거래를 사기로 오인하거나, 반대로 사기 패턴을

놓치는 오류(False Positive/Negative)를 줄여 금융 사고 비용을 절감합니다.

– 의료/법률: 환자의 생명이나 법적 분쟁과 직결되는 분야에서, ’확률적 추측’이 아닌

’사실 기반의 연결’을 제공함으로써 오진이나 규제 위반으로 인한 막대한 리스크 비용

을 선제적으로 차단합니다.

8.2.4 암묵지(Tacit Knowledge)의 형식지(Explicit Knowledge) 전환 가속화 (정

성적 효과)

조직의 진짜 경쟁력은 문서화되지 않은 전문가들의 경험, 즉 암묵지(Tacit Knowledge)에 있습니

다. GraphRAG는 흩어져 있는 비정형 텍스트를 구조화된 지식으로 변환하여, 조직의 ’집단 지성’

을 자산화하는 도구로 기능합니다.

© 2025 MSAP.ai., All Rights Reserved. 97 / 116 msap.ai

https://msap.ai


MSAP.ai 백서

• 지식의 구조화: 텍스트에서 트리플(Triple)로:

– GraphRAG 구축 과정에서 LLM은 수많은 보고서, 이메일, 회의록을 읽고 주어
(Subject) ‑ 술어(Predicate) ‑ 목적어(Object) 형태의 트리플 데이터를 추출

합니다.

– 예를 들어, “김 부장이 작년에 A 프로젝트를 성공적으로 이끌었다”라는 텍스트는 (김
부장) ‑ [이끌었다/Lead] ‑> (A 프로젝트), (A 프로젝트) ‑ [상태/Status]
‑> (성공)과 같은 구조화된 데이터로 변환되어 그래프에 저장됩니다.

• 지식 자산화(Knowledge Assetization)와 영속성:

– 이 과정은 개인의 머릿속이나 로컬 PC에 잠자고 있던 지식을 조직이 공유 가능한 형

식지(Explicit Knowledge)로 전환하는 것을 의미합니다.

– 전문가가 퇴사하더라도 그가 남긴 업무 기록들이 그래프 형태로 서로 연결되어 남아있

기 때문에, 조직의 ‘지식 단절(Knowledge Gap)’을 방지할 수 있습니다.

– 결과적으로 GraphRAG는 정적인 ’문서 저장소’를 동적인 ’지식 네트워크’로 진화시

킵니다. 이는 “누가 이 문제를 가장 잘 아는가?”, “과거에 유사한 실패 사례는 무엇인

가?”와 같은 질문에 답할 수 있는 살아있는 조직의 두뇌를 만드는 것과 같은 정성적 가

치를 창출합니다.

8.3 GraphRAG + Vector RAG 엔터프라이즈 아키텍처 예시: 실전 구축

을 위한 청사진

8.3.1 도입: 이론을 넘어선 실전형 ‘하이브리드 엔진’ 구축

GraphRAG의 이론적 강점을 이해했다면, 이제는 이를 실제 기업 환경에서 어떻게 구현할 것인가

에 대한 청사진(Blueprint)이 필요합니다. 엔터프라이즈 환경은 실험실과 다릅니다. 수백만 건의

문서, 실시간으로 변화하는 데이터, 그리고 1초 이내의 응답 속도 등 까다로운 요구사항을 충족해

야 하기 때문입니다.
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이를 위해 현재 업계에서 가장 표준적으로 받아들여지는 접근법은 ‘하이브리드 RAG(Hybrid

RAG)’ 아키텍처입니다. 이는 마치 인간의 뇌가 ’직관(유사성 판단)’과 ’논리(관계 추론)’를 동시에

사용하는 것처럼, 벡터 검색(Vector Search)의 유연성과 지식 그래프(Knowledge Graph)의 정

밀함을 결합하는 것입니다.

이 섹션에서는 IT 의사결정자와 아키텍트가 실질적으로 참고할 수 있도록, 두 기술을 결합한

하이브리드 파이프라인의 설계도와 시스템의 성공 여부를 판가름할 수 있는 핵심 지표(KPI)를 제

시합니다.

8.3.2 하이브리드 검색 파이프라인의 레퍼런스 아키텍처

8.1절에서 언급한 복잡한 산업별 문제들을 해결하기 위해서는 단일 검색 방식으로는 부족합니다.

하이브리드 아키텍처는 사용자의 질문을 입체적으로 분석하여 최적의 답을 찾아내는 4단계 프로

세스로 작동합니다.

1. 질의 분해 및 라우팅 (Query Decomposition & Routing)

• 사용자의 질문은 복합적인 경우가 많습니다. 예를 들어, “최근 배터리 화재 이슈가

2024년형 전기차 모델의 공급망에 미칠 영향은?”이라는 질문이 들어왔다고 가정해

봅시다.

• LLM 라우터(Router)는 이 질문을 분석하여 두 가지로 쪼갭니다.

– 의미적 질문: “배터리 화재 이슈와 관련된 최근 뉴스나 보고서” (→ 벡터 DB로 보

냄)

– 구조적 질문: “2024년형 전기차 모델 - [부품] - [공급사] 연결 관계” (→ 그래프

DB로 보냄)

• 이처럼 질문의 성격에 따라 최적의 검색 도구를 배정하는 것이 첫 단추입니다.

2. 병렬 검색 (Parallel Retrieval): 양손잡이 전략

• 시스템은 분해된 질의를 바탕으로 동시에 두 가지 검색을 수행합니다.

• 벡터 데이터베이스 (예: Pinecone, Milvus): 문맥적 의미가 유사한 비정형 텍스트 덩

어리(Chunk)를 찾아냅니다. (예: 화재 사고 기사, 안전 보고서)
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• 그래프 데이터베이스 (예: Neo4j, TigerGraph): Cypher나 Gremlin 같은 쿼리를 통

해 개체 간의 연결 고리를 탐색합니다. (예: 배터리 제조사 → 공급 부품 → 완성차 모

델로 이어지는 3-hop 관계 추적)

• 필요에 따라 키워드 검색(Elasticsearch 등)을 추가하여 고유명사(특정 모델명)의 정

확한 매칭을 보완하기도 합니다.

3. 결과 통합 및 재순위화 (Result Integration & Re-ranking)

• 서로 다른 출처에서 온 결과들을 하나로 합치는 과정입니다. 텍스트 조각과 그래프의

관계 데이터(Sub-graph)가 섞여 있습니다.

• 단순 병합은 정확도가 떨어질 수 있으므로, RRF(Reciprocal Rank Fusion) 알고리

즘이나 Cross-Encoder 모델을 사용하여, 사용자의 원래 질문과 가장 관련성이 높은

정보 순서대로 다시 줄을 세웁니다(Re-ranking). 이 과정에서 불필요한 노이즈 데이

터는 걸러집니다.

4. 응답 생성 (Answer Generation)

• 정제된 ’텍스트 정보’와 ’구조적 관계 정보’가 모두 LLM에게 프롬프트(Context)로 제

공됩니다.

• LLM은 이 풍부한 정보를 바탕으로 “최근 A사 배터리 화재(벡터 검색 결과)는 B공장

에서 생산되었으며, 이는 2024년형 모델 C의 주요 부품이므로(그래프 검색 결과), 약

15%의 생산 차질이 예상됩니다.”와 같이 논리적이고 구체적인 답변을 생성합니다.

8.3.3 Agentic RAG: 스스로 생각하고 기억하는 AI 에이전트

최근 AI 트렌드는 단순히 질문에 답하는 챗봇을 넘어, 자율적으로 작업을 수행하는 ‘AI 에이전

트(Agentic Workflow)’로 진화하고 있습니다. GraphRAG는 이러한 에이전트에게 ‘장기 기억

(Long-term Memory)’을 제공하는 핵심 인프라가 됩니다.

• 동적이고 영구적인 기억소 (Dynamic Knowledge Store):
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– 기존 RAG는 데이터가 정적(Static)인 경우가 많습니다. 하지만 에이전트가 업무를 수

행하며 알게 된 새로운 사실(예: “김 팀장이 이번 달부터 프로젝트 B의 리더가 되었

다”)을 지식 그래프에 실시간으로 업데이트할 수 있습니다.

– 다음에 에이전트가 프로젝트 B에 대해 질문받을 때, 업데이트된 그래프 관계를 참조하

여 정확한 답변을 내놓습니다. 즉, 에이전트가 경험을 통해 ‘학습’하는 효과를 냅니다.

• 추론 및 계획 수립 (Reasoning & Planning):

– 복잡한 문제 해결을 위해 에이전트는 CoT(Chain-of-Thought) 방식을 사용합니다.

이때 지식 그래프는 에이전트가 사고를 확장해 나가는 ‘지도’ 역할을 합니다.

– “이 문제를 해결하려면 먼저 A문서를 찾고(Node A), 그와 연결된 담당자(Edge)에게

메일 초안을 작성해야겠군”*과 같이 그래프 구조를 따라 작업 계획을 수립하고 실행합

니다.

8.3.4 KPI·성공 지표: 무엇을 측정하고 개선할 것인가?

시스템 구축만큼 중요한 것은 성과 측정입니다. RAGAS(RAG Assessment) 프레임워크와 같은

업계 표준을 참고하여, 다음과 같은 정량적·정성적 지표를 관리해야 합니다.

1. 검색 품질 지표 (Retrieval Metrics): 잘 찾아왔는가?

• 컨텍스트 관련성 (Context Relevance): 검색된 문서들이 사용자의 질문과 진짜 관

련이 있는가? (노이즈가 많으면 LLM이 헷갈립니다.)

• 증거 재현율 (Evidence Recall): 정답을 맞히기 위한 핵심 단서(Key Fact)를 빠뜨리

지 않고 찾아왔는가? 그래프 검색을 통해 숨겨진 연결 고리를 찾았다면 이 지표가 상

승합니다.

2. 생성 품질 지표 (Generation Metrics): 말을 잘 지어냈는가?

• 충실성 (Faithfulness / Grounding): 가장 중요한 지표입니다. AI가 내놓은 답변이

오직 검색된 문맥(Context)에 기반하고 있는가? 아니면 검색 결과에 없는 내용을 지

어냈는가(할루시네이션)? GraphRAG는 이 지표를 높이는 데 탁월합니다.
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• 정확성 (Answer Correctness): 생성된 답변이 실제 정답(Ground Truth)과 얼마나

일치하는가?

3. 운영 및 비즈니스 지표 (Operational & Business Metrics): 돈이 되는가?

• E2E 지연 시간 (End-to-End Latency): 하이브리드 검색은 복잡하므로 속도가 느

려질 수 있습니다. 캐싱(Caching)이나 그래프 쿼리 최적화를 통해 사용자 경험을 해

치지 않는 수준(예: 3초 이내)을 유지하는지 모니터링해야 합니다.

• 규정 위반 감소율: (법률/금융) 시스템 도입 후 잘못된 정보로 인한 규제 위반 사례가

얼마나 줄었는지 측정합니다. 이는 시스템의 ROI를 증명하는 가장 강력한 수단입니

다.

• 사용자 피드백 루프: 답변에 대한 사용자(직원)의 ‘좋아요/싫어요’ 데이터를 다시 지식

그래프에 반영하여, 지속적으로 성능을 개선하는 선순환 구조를 만들어야 합니다.

제9장. 엔터프라이즈 GraphRAG 도입 전략과 로드맵

9.1 도입 단계별 로드맵

9.1.1 파일럿 단계: 한정된 도메인·데이터셋으로 PoC 수행

엔터프라이즈 환경에서 GraphRAG와 같은 혁신적인 기술을 도입할 때, 파일럿(Pilot) 프로젝트는

대규모 투자에 앞서 기술의 실현 가능성을 검증하고 초기 학습 곡선을 관리하는 필수적인 첫 단계

입니다. 특정 비즈니스 문제에 집중하여 작은 규모로 시작함으로써, 조직은 최소한의 리스크로 기

술의 잠재적 가치를 평가하고, 전사적 확산에 필요한 구체적인 데이터와 성공 사례를 확보할 수 있

습니다. 이는 불확실성을 관리하고, 기술 도입의 전략적 타당성을 입증하는 현명한 접근법입니다.

개념 증명(Proof of Concept, PoC) 단계에서의 핵심 활동은 다음과 같이 정의할 수 있습니

다.

• 범위 한정: 파일럿의 성공 확률을 높이기 위해 해결하고자 하는 비즈니스 문제를 명확히 정

의하고, 관련 도메인과 데이터셋의 범위를 전략적으로 한정합니다. 예를 들어, 특정 제품 라
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인의 기술 매뉴얼, 최근 3개년 재무 보고서, 혹은 특정 규제 준수 문서 등으로 범위를 좁혀

명확한 목표를 설정하는 것이 중요합니다.

• 지식그래프 구축: 한정된 범위의 비정형 텍스트(문서)를 기반으로 초기 지식그래프를 구축

합니다. 이 과정에서 대규모 언어 모델(LLM)을 활용하여 문서 청크(Chunk)로부터 핵심 개

체(Entity)와 그들 간의 관계(Relationship)를 추출합니다. 추출된 정보는 그래프 데이터베

이스에 저장되어 초기 지식 네트워크를 형성하며, 이는 후속 검색 및 추론 과정의 기반이 됩

니다.

• 성능평가: 기존의벡터검색기반RAG(Naive RAG) 방식과파일럿으로구축한GraphRAG

방식의 성능을 비교 평가합니다. 평가는 답변의 정확성, 포괄성(Comprehensiveness),

다단계 추론(Multi-hop Reasoning) 능력 등을 중심으로 이루어집니다. 이를 통해

GraphRAG가 제공하는 더 깊이 있는 컨텍스트 이해와 관계 기반 추론의 구체적인 가

치를 정량적, 정성적으로 입증합니다.

파일럿 단계의 성공적인 완수는 기술의 가능성을 입증하는 것을 넘어, 조직 내 이해관계자들의

신뢰를 얻고 다음 확산 단계로 나아가기 위한 강력한 동력과 구체적인 근거를 제공합니다.

9.1.2 확산 단계: 지식그래프 범위 확대 및 RAG 서비스 다각화

파일럿 단계에서 검증된 성공 모델을 기반으로, 확산 단계에서는 GraphRAG 시스템을 조직 내 더

넓은영역으로확장하고적용범위를넓히는것을목표로합니다. 이는 단일성공사례를조직전반

의 데이터 활용 역량으로 내재화하는 과정이며, 기술의 가치를 본격적으로 실현하는 단계입니다.

확산 단계의 주요 확장 전략은 다음과 같습니다.

1. 지식그래프 확장: PoC에서 검증된 데이터 추출 및 모델링 방법론을 적용하여 더 많은 내부

데이터 소스를 통합합니다. 예를 들어, 전사적으로 사용하는 SharePoint, Salesforce의

고객 데이터, 내부 Confluence 위키 등 다양한 소스로부터 정보를 추출하여 기존 지식그래

프의 범위와 깊이를 확장합니다. 이를 통해 부서 간 사일로에 갇혀 있던 지식을 연결하고 통

합적인 인사이트를 도출할 기반을 마련합니다.

2. 서비스 다각화: 초기의 특정 질의응답 시스템을 넘어, 다양한 비즈니스 요구에 맞는 RAG

기반 응용 서비스를 개발합니다. 예를 들어, 고객 문의에 실시간으로 대응하는 ‘고객 지원

챗봇’, 내부 직원의 업무 관련 질문에 답하는 ‘전사 지식 검색 포털’, 복잡한 규제 문서 분석
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을 자동화하는 ‘규정 준수 분석 도구’ 등 다양한 형태로 서비스를 다각화하여 ROI를 극대화

합니다.

3. 하이브리드 아키텍처 도입: 검색 품질을 극대화하기 위해 벡터 데이터베이스와 그래프 데이

터베이스를 함께 사용하는 하이브리드 검색 아키텍처를 도입합니다. 이 접근법은 벡터 검색

의 ‘의미적 유사도’ 기반 검색 능력과 그래프의 ‘관계 기반’ 탐색 능력을 결합합니다. 사용자

의 질의에 대해 벡터 검색으로 관련성이 높은 초기 후보군을 찾고, 그래프 탐색을 통해 이 후

보군과 연결된 추가적인 컨텍스트 정보를 확장함으로써 더 정확하고 풍부한 답변을 생성할

수 있습니다.

확산 단계를 거치면서 여러 부서와 도메인에서 개별적으로 지식그래프와 서비스가 구축됨에

따라, 데이터의 일관성 유지와 중복 투자 방지를 위한 전사적 통합의 필요성이 자연스럽게 대두됩

니다.

9.1.3 전사화 단계: 공통 온톨로지·지식그래프·LLM 플랫폼으로 통합

전사화 단계의 최종 목표는 부서별로 확산된 GraphRAG 시스템을 전사 차원의 표준화된 플랫폼

으로 통합하여, 데이터 사일로를 완전히 제거하고 일관성 있는 전사적 지식 자산을 구축하는 것입

니다. 이는 기술 도입의 마지막 단계이자, 데이터를 기업의 핵심 경쟁력으로 전환하는 가장 전략

적인 과정입니다.

전사적 통합 플랫폼은 다음과 같은 핵심 구성 요소로 이루어집니다.

• 공통 온톨로지 (Enterprise Ontology): 여러 부서와 비즈니스 도메인에 걸쳐 사용되는 핵

심 개념과 관계를 표준화된 방식으로 정의하는 ’코어 온톨로지(Core Ontology)’를 구축합

니다. 이 코어 온톨로지는 전사 데이터의 의미적 일관성을 보장하는 뼈대가 되며, 각 하위

도메인(예: 재무, 인사, 생산)은 이를 확장하여 자신들의 특화된 지식을 모델링합니다.

• 통합 지식그래프: 분산되어 있던 개별 지식그래프들을 공통 온톨로지 스키마에 맞춰 통합합

니다. 이를 통해 전사적 관점의 거대한 단일 지식 네트워크가 형성되며, 이전에는 불가능했

던 부서 간 데이터의 연결 분석과 복합적인 비즈니스 질문에 대한 답을 찾을 수 있게 됩니다.

• 공통 LLM 플랫폼: 다양한 RAG 서비스에서 일관된 성능, 보안, 비용 효율성을 제공하기

위해 LLM을 중앙에서 관리하는 플랫폼을 구축합니다. 각 서비스는 표준화된 API를 통해
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LLM 기능을 호출하게 되며, 이를 통해 모델 업데이트, 보안 정책 적용, 비용 관리를 중앙에

서 효율적으로 수행할 수 있습니다.

성공적인 전사화 단계는 단순히 기술 플랫폼을 도입하는 것을 넘어, 데이터를 관리하고 활용하

는 조직의 운영 방식과 거버넌스 체계의 근본적인 변화를 요구합니다. 이는 다음 장에서 논의할 조

직 및 거버넌스 관점의 고려사항으로 자연스럽게 이어집니다.

9.2 조직·거버넌스 관점의 고려 사항

9.2.1 데이터·AI·도메인 전문가 협업 체계 구축

성공적인 GraphRAG 도입은 기술 자체의 우수성뿐만 아니라, 이를 효과적으로 활용할 수 있는 조

직의 역량에 달려있습니다. 특히 지식그래프와 온톨로지는 비즈니스, 데이터, AI 기술이 교차하는

지점에 있기에, 각 분야 전문가들의 긴밀한 협업 체계 구축은 프로젝트 성공의 필수 전제 조건입니

다.

효과적인 협업을 위해서는 각 전문가 그룹의 역할과 책임을 명확히 정의하고 시너지를 창출할

수 있는 구조를 만들어야 합니다.

전문가 그룹 주요 역할 협업 시너지

데이터 전문가 � 데이터 소스 분석 및 품질 관리

� 데이터 모델링 및 ETL 파이프라인 설

계

� 그래프 데이터베이스 스키마 설계 및

운영

� 도메인 전문가의 요구사항을 안정적이

고 확장 가능한 데이터 모델로 구현

� AI 전문가가 활용할 고품질의 데이터

를 지속적으로 공급

AI/LLM 전문가 � LLM 파인튜닝 및 프롬프트 엔지니어

링

� 개체-관계 추출 모델 개발

� GraphRAG 검색 및 답변 생성 파이프

라인 설계

� 도메인 전문가의 지식을 활용해 추출

모델의 정확도를 높이고, 비즈니스 특화

용어를 이해하는 LLM을 개발

� 데이터 전문가가 구축한 파이프라인

위에서 고성능 RAG 시스템 구현

도메인 전문가 � 비즈니스 요구사항 및 문제 정의

� 온톨로지 설계 검증 및 핵심 개념 정의

� RAG 시스템의 답변 품질 검수 및 피

드백 제공

� AI 및 데이터 전문가에게 비즈니스 맥

락을 제공하여 기술이 실제 문제를 해결

하도록 방향을 제시

� 온톨로지가 실제 업무 지식을 정확히

반영하도록 하여 지식그래프의 실용성을

보장
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이러한 전문가들이 유기적으로 협력하는 체계는 명확한 조직 구조와 역할 정의가 뒷받침될 때

비로소 효과적으로 작동하며, 이는 특히 온톨로지 운영과 같은 지속적인 활동에서 중요합니다.

9.2.2 온톨로지·지식그래프 운영 조직과 역할 정의

온톨로지와 지식그래프는 일회성으로 구축되고 끝나는 결과물이 아니라, 비즈니스 환경 변화에 따

라 지속적으로 발전하고 관리되어야 할 핵심적인 기업 자산입니다. 따라서 이를 전담하는 운영 조

직을설립하고명확한역할을정의하는것은시스템의장기적인가치를보장하는데필수적입니다.

온톨로지 및 지식그래프 운영 조직의 핵심 역할은 다음과 같습니다.

• 온톨로지 모델링 및 관리: 전사 공통 온톨로지의 스키마(클래스, 속성, 관계)를 정의하고 유

지보수합니다. 새로운 비즈니스 요구사항이나 데이터 소스가 추가될 때, 기존 온톨로지와의

일관성을 유지하며 이를 수정하고 확장하는 역할을 수행합니다.

• 지식그래프 품질 관리: 다양한 데이터 소스로부터 지식그래프를 구축하는 데이터 파이프라

인을 모니터링하고 관리합니다. 추출된 개체와 관계 정보의 정확성, 일관성, 최신성을 보장

하기 위한 품질 측정 지표를 정의하고 주기적으로 검증합니다.

• 거버넌스 정책 수립: 지식그래프 운영 전반에 대한 표준과 정책을 수립하고 전파합니다. 여

기에는 데이터 명명 규칙, 관계 정의 표준, 온톨로지 버전 관리 방안, 데이터 접근 권한 정책

등이 포함되며, 전사적으로 일관된 지식 자산 관리를 위한 가이드라인을 제공합니다.

잘 정의된 조직과 역할만큼 중요한 것이 시스템 접근과 관련된 보안 및 감사 체계의 확립입니

다. 이는 기업의 민감한 지식 자산을 보호하기 위한 필수적인 안전장치입니다.

9.2.3 보안·권한·감사 체계와 GraphRAG의 연계

GraphRAG 시스템은 기업의 다양한 데이터를 통합하여 강력한 인사이트를 제공하지만, 그만큼

민감하고 중요한 정보를 다루게 됩니다. 따라서 기존 엔터프라이즈 환경의 보안, 권한 부여, 감사

(Audit) 체계와 완벽하게 통합되어, 데이터의 기밀성과 무결성을 보장하는 것이 기술적, 정책적으

로 매우 중요합니다.

GraphRAG 시스템과 기존 보안 체계를 연계하기 위한 구체적인 방안은 다음과 같습니다.
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1. 접근 제어 (Access Control): 사용자의 역할과 소속 부서에 따라 접근할 수 있는 정보의 범

위를제한해야합니다. 이는 지식그래프수준에서특정노드(예: 특정 고객 정보)나 관계(예:

재무 관련 연결)에 대한 접근을 제어하는 방식으로 구현될 수 있습니다. 이를 통해 허가된

사용자만이 자신의 권한에 맞는 정보에 접근하도록 보장합니다.

2. 데이터 출처 추적 (Data Provenance): RAG 시스템이 생성한 답변의 신뢰도를 높이고 감

사 요구에 대응하기 위해, 답변의 근거가 된 데이터의 출처를 명확히 추적할 수 있는 기능이

필수적입니다. 예를 들어, AWS GraphRAG 툴킷은 소스 문서, 청크, 개체-관계를 연결하

는 다층적(multi-layered) 모델의 일부인 ’계통(Lineage) 계층’을 통해 정보의 출처와 의

미적 맥락을 보존합니다. 이처럼 답변에 사용된 정보 조각이 어떤 원본 문서의 어느 부분에

서 왔는지 추적하여 제시할 수 있어야 시스템의 신뢰성을 확보할 수 있습니다.

3. LLM 입출력 로깅 및 감사: 모든 사용자의 질의와 LLM이 생성한 답변은 안전하게 기록

(Logging)되어야 합니다. 이 로그는 잠재적인 정보 유출 사고를 추적하거나, LLM이 부정

확하거나 부적절한 답변을 생성했을 경우 그 원인을 분석하고 개선하기 위한 중요한 감사 자

료로 활용됩니다.

이처럼 조직 및 거버넌스 체계가 확립되었다면, 다음 단계는 이를 구현할 구체적인 기술 스택

을 선택하고 전체 시스템의 아키텍처를 정립하는 것입니다.

9.3 기술 스택 선택과 레퍼런스 아키텍처 정립

9.3.1 VectorDB·GraphDB·LLM·오케스트레이션 레이어 선정 기준

GraphRAG 시스템의 성능, 확장성, 유지보수성은 각 구성 요소를 이루는 기술 스택의 선택에 크

게 좌우됩니다. 따라서 각 기술 레이어별로 조직의 요구사항과 환경에 가장 적합한 솔루션을 선택

하기 위한 명확한 기준을 수립하는 것이 중요합니다.

GraphRAG 아키텍처의 주요 기술 레이어별 솔루션 선정 시 고려해야 할 핵심 기준은 다음과

같습니다.
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기술 레이어 주요 선정 기준

VectorDB � 대규모 데이터 처리 능력: 수백만, 수십억 개의 벡터를 효율

적으로 저장하고 관리할 수 있는 능력

� 검색 속도 및 정확도: 낮은 지연 시간으로 빠르고 정확한 유

사도 검색을 지원하는 성능

� 확장성: 데이터 증가에 따라 수평적으로 쉽게 확장할 수 있

는 아키텍처

GraphDB � 데이터 모델 유연성: 속성 그래프(Property Graph)와

RDF 모델 중 비즈니스 데이터 표현에 더 적합한 모델 지원 여

부

� 쿼리 언어: Cypher, SPARQL, Gremlin 등 표준 및 사실

상 표준 쿼리 언어 지원

(예: MATCH (actor:Person)‑[:ACTED_IN]‑
>(movie:Movie) RETURN actor.name, movie.title
LIMIT 10)
� 성능 및 네이티브 처리: 네이티브 그래프 처리 지원 여부

(Index-free adjacency: 노드 간 연결을 물리적 포인터로 저

장하여 조인 없이 빠른 관계 탐색을 가능케 하는 기술)

LLM � 도메인 이해도 및 추론 능력: 특정 산업 도메인(예: 금융,

의료, 법률)의 용어와 맥락을 잘 이해하고 추론하는 능력

� 응답 생성 품질: 사용자의 질의 의도에 맞춰 정확하고 자연

스러운 텍스트를 생성하는 품질

� 비용 및 API 호환성: 토큰 기반 비용 모델의 효율성과 기존

시스템과의 API 연동 용이성

오케스트레이션 프레임워크 � 연동성: LangChain, LlamaIndex 등 다양한 DB, LLM,

외부 도구와의 손쉬운 통합 지원

� 파이프라인 구성의 유연성: 복잡한 RAG 워크플로우를 유

연하게 설계하고 커스터마이징할 수 있는 능력

� 커뮤니티 및 생태계: 활발한 커뮤니티와 풍부한 예제를 통

해 문제 해결 및 개발 가속화 지원

기술 스택의 각 구성 요소가 결정되면, 이들을 기업의 IT 환경에 어떤 방식으로 배치하고 운영

할 것인지에 대한 배치 전략 수립이 필요합니다.

9.3.2 온프레미스·클라우드·하이브리드 배치 전략

GraphRAG 시스템의 배치(Deployment) 전략은 기업의 보안 정책, 데이터 주권(Data

Sovereignty), 기존 IT 인프라, 비용 모델 등 다양한 비즈니스 및 기술적 요소를 종합적으로
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고려하여 신중하게 결정해야 합니다. 각 배치 모델은 고유한 장단점을 가지므로, 조직의 상황에 맞

는 최적의 전략을 선택하는 것이 중요합니다.

세 가지 주요 배치 모델의 특징과 장단점은 다음과 같습니다.

배치 모델 장점 고려사항

온프레미스

(On-premise, Private Cloud)

� 강력한 데이터 통제 및 보안: 모든 데

이터와 시스템을 기업 내부 데이터센터에

서 직접 통제하므로 최고 수준의 보안과

데이터 주권 확보 가능

� 기존 인프라 활용: 이미 구축된 내부

인프라와 통합 용이

� 높은 초기 투자 및 유지보수 비용: 하

드웨어 구매, 소프트웨어 라이선스, 운영

인력 등 초기 투자 비용과 지속적인 유지

보수 부담이 큼

� 확장성 제약: 수요 변화에 따른 신속한

자원 확장이 어려움

퍼블릭 클라우드

(Public Cloud)

� 뛰어난 확장성과 유연성: 비즈니스 요

구에 따라 컴퓨팅 자원을 신속하게 확장

하거나 축소 가능

� 초기 비용 절감: 하드웨어 구매 없이

사용한 만큼만 비용을 지불하는 종량제

모델(Pay-as-you-go)로 초기 투자 부

담 감소

� 데이터 보안 및 규제 준수: 민감 데이

터를 외부 클라우드에 저장하는 것에 대

한 보안 우려 및 특정 산업의 데이터 규제

준수 필요

� 벤더 종속성: 특정 클라우드 제공업체

의 서비스에 종속될 가능성

하이브리드 클라우드

(Hybrid Cloud)

� 두 모델의 장점 결합: 민감 데이터는

온프레미스에 보관하고, 대규모 컴퓨팅이

필요한 LLM 추론 등은 클라우드를 활용

하는 등 유연한 아키텍처 구성 가능

� 최적의 비용-성능 균형: 워크로드 특

성에 맞춰 온프레미스와 클라우드 자원을

최적으로 배분

� 아키텍처 복잡성 증가: 온프레미스와

클라우드 환경 간의 데이터 동기화, 네트

워크 연결, 통합 관리 등 기술적 복잡성이

높음

� 통합 관리의 어려움: 두 환경을 아우르

는 일관된 보안 및 거버넌스 정책 수립 필

요

배치 전략과 함께 오픈소스와 상용 솔루션을 어떻게 조합할 것인지에 대한 결정은 전체 시스템

의 총소유비용(TCO)과 기술적 유연성에 큰 영향을 미치는 또 다른 중요한 전략적 선택입니다.

9.3.3 오픈소스·상용 솔루션 조합과 공급사 전략

GraphRAG 기술 스택을 구성할 때, 전체를 오픈소스로 구축할지, 상용 솔루션을 도입할지, 혹은

둘을 현명하게 조합할지에 대한 결정은 기술 지원, 총소유비용(TCO), 커스터마이징 유연성 등 여

러 측면에서 중요한 전략적 선택입니다.

각 접근 방식의 장단점을 비교하면 다음과 같습니다.

• 오픈소스프레임워크및툴킷활용 (예: Microsoft GraphRAG, AWS GraphRAG Toolkit,
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ONgDB)

– 장점: 초기 도입 비용(라이선스 비용)이 없거나 저렴하며, 소스 코드가 공개되어 있어

조직의 특정 요구에 맞게 자유롭게 수정하고 확장할 수 있습니다. 또한, 특정 공급사

에 대한 기술적 종속성을 피할 수 있는 장점이 있습니다.

– 단점: 안정적인 운영을 위한 기술 지원 및 유지보수는 전적으로 내부 역량에 의존해야

합니다. 또한 시스템의 안정성, 성능, 보안에 대한 검증 책임을 조직이 직접 져야 하는

부담이 있습니다.

• 상용 솔루션 도입 (예: Neo4j Enterprise, Ontotext GraphDB)

– 장점: 공급사로부터 전문적인 기술 지원과 서비스 수준 협약(SLA)을 보장받을 수 있

습니다. 엔터프라이즈 환경에 필수적인 고가용성 클러스터링, 온라인 백업, 고급 보안

및 모니터링 기능이 안정적으로 제공되어 빠른 도입이 가능합니다.

– 단점: 소프트웨어 라이선스 비용이 발생하며, 특정 공급사의 기술 로드맵과 정책에 종

속될 가능성이 있습니다. 커스터마이징의 유연성이 오픈소스에 비해 상대적으로 낮을

수 있습니다.

따라서 기술 스택의 선택은 단순히 ’어떤 도구를 쓰는가’의 문제가 아니라, ’어떻게 전사적 지

식 자산을 구축하고 경쟁 우위를 확보할 것인가’라는 전략적 의사결정 그 자체입니다. 이는 결국

’왜 Naive RAG를 넘어 GraphRAG로 나아가야 하는가’라는 근본적인 질문에 대한 답을 실행하

는 과정이며, 이제 이 질문에 대한 답을 명확히 하며 백서의 결론을 이끌어 가겠습니다.

9.4 결론: Naive RAG에서 GraphRAG로

9.4.1 “벡터만으로는 부족하다”는 문제의식의 정리

이 백서는 기존의 벡터 기반 RAG가 가진 본질적인 한계, 즉 “벡터만으로는 부족하다”는 문제의식

에서 출발했습니다. 벡터 검색은 의미적 유사성을 찾는 데는 뛰어나지만, 복잡하고 상호 연결된 지

식이 필수적인 엔터프라이즈 환경에서는 더 정교하고 구조적인 접근법을 요구합니다.

전통적인 RAG(Naive RAG)의 핵심적인 한계점들은 엔터프라이즈 환경에서 다음과 같은 문

제들을 야기합니다.
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1. 문맥 정보의 손실: 문서를 고정된 크기의 청크(chunk)로 분할하는 과정에서 문장과 문단 사

이의 논리적 흐름이나 전체적인 문맥이 단절됩니다. 이로 인해 LLM은 분절된 정보 조각만

을 제공받게 되어 전체적인 맥락을 파악하는 데 어려움을 겪습니다.

2. 관계 정보의 부재: 벡터 임베딩은 ‘A’와 ’B’가 의미적으로 유사하다는 것은 파악할 수 있지

만, ’A가 B를 소유한다’ 또는 ’A가 B의 원인이다’와 같은 명시적이고 구조적인 관계를 이해

하지 못합니다. 기업 데이터에 내재된 풍부한 관계 정보가 손실되는 것입니다.

3. 복잡한 다단계(Multi-hop) 추론의 어려움: 여러 문서나 데이터 조각에 흩어져 있는 정보를

종합해야만 답변할 수 있는 복잡한 질의에 효과적으로 대응하기 어렵습니다. 예를 들어, “A

제품을 사용하는 고객사 중 작년 매출이 가장 높았던 곳은 어디인가?”와 같은 질문은 단일

벡터 검색으로는 해결하기 힘듭니다.

4. 설명 가능성(Explainability) 부족: 벡터 검색은 ‘왜’ 이 청크가 검색되었는지 그 과정을 명

확히 설명하기 어렵습니다. 이는 LLM이 생성한 답변의 근거를 추적하기 어렵게 만들어, 답

변의 신뢰성을 확보하기 힘든 문제를 낳습니다. 특히 규제가 중요한 금융이나 헬스케어 분

야에서 이는 치명적인 단점입니다.

이러한 한계를 극복하기 위한 대안으로서, 데이터의 구조와 관계를 명시적으로 모델링하는 지

식그래프와 이를 활용하는 GraphRAG가 새로운 패러다임을 제시합니다.

9.4.2 GraphDB·온톨로지·GraphRAG가 만들어가는 새로운 AI 검색 패러다임

벡터 검색의 한계를 넘어, 구조화된 지식을 활용하여 AI의 추론 능력을 극대화하는 새로운 AI 검색

패러다임이부상하고있습니다. 이패러다임의중심에는GraphDB, 온톨로지, 그리고 GraphRAG

가 있으며, 이 세 가지 요소는 상호 유기적으로 결합하여 정보 검색의 차원을 한 단계 끌어올립니

다.

새로운 패러다임이 만들어내는 핵심적인 변화는 다음과 같습니다.

• 정보 단위의 변화: 정보의 기본 단위가 더 이상 의미가 단절된 ’단순 텍스트 조각(Text

Chunks)’이 아니라, 명확한 의미와 정체성을 가진 ’개체(Entities)’와 그들 사이의 ’관계

(Relationships)’로 전환됩니다. 이는 데이터를 정보의 나열이 아닌, 지식의 네트워크로 바

라보게 합니다.
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• 검색 방식의 진화: 검색 방식이 ‘키워드 및 벡터 유사도’ 기반의 단편적인 검색에서, ’그래프

탐색(Graph Traversal)’을 통한 컨텍스트 기반의 심층 검색으로 진화합니다. 시스템은 사

용자의 복잡한 질의를 개체와 관계로 해석하고, 지식그래프 내에서 여러 단계를 거쳐 관련

정보를 탐색함으로써 질문의 숨겨진 의도까지 정확하게 파악할 수 있습니다.

• 답변 품질의 향상: 분절된 정보 조각들을 단순히 나열하는 수준을 넘어, 데이터 간의 관계와

맥락을 종합하여 더 깊이 있고, 정확하며, 신뢰할 수 있는 답변을 생성합니다. 특히 답변의

근거가 된 지식그래프 경로를 함께 제시함으로써, AI의 답변에 대한 ’설명 가능성’을 확보하

게 됩니다.

이러한 새로운 AI 검색 패러다임에 대한 투자는 단순한 기술 도입을 넘어, 기업의 AI 경쟁력에

실질적이고 장기적인 가치를 제공하는 전략적 결정입니다.

9.4.3 엔터프라이즈 AI 경쟁력 관점에서 GraphRAG·지식그래프 투자의 의미

결론적으로, GraphRAG와 지식그래프에 대한 투자는 단기적인 검색 성능 개선을 넘어, 기업의 장

기적인 AI 경쟁력을 확보하기 위한 핵심적인 전략적 결정입니다. 이는 데이터를 바라보는 관점을

근본적으로 바꾸고, AI 활용의 새로운 가능성을 여는 중요한 전환점입니다.

GraphRAG 및 지식그래프 투자가 기업에 가져오는 전략적 가치는 다음과 같이 요약할 수 있

습니다.

1. 데이터 자산의 모델화: 기업 내부에 흩어져 있는 비정형 및 정형 데이터를 단순한 ’정보의

더미’가 아닌, 기업의 핵심 지식과 비즈니스 프로세스를 반영하는 ’지능형 비즈니스 도메인

모델’로 전환합니다. 이는 데이터를 재사용 가능하고 지속 가능한 지식 자산으로 만드는 과

정입니다.

2. 차세대 지능형 애플리케이션 구축: 복잡한 관계 분석이 필수적인 고부가가치 AI 애플리케

이션을 구현할 수 있는 강력한 기반을 제공합니다. 이는 단순 정보 검색을 넘어 데이터 기반

예측과 의사결정을 가능하게 하며, 산업 전반에 걸쳐 혁신적인 가치를 창출합니다.

• 금융: 구조화된 거래 데이터와 비정형 사기 보고서를 연결 분석하여 기존에는 발견하

기 어려웠던 정교한 사기 탐지 패턴을 식별하고, 다양한 데이터를 종합하여 더 정확한

신용 평가 및 리스크 관리 모델을 구축합니다.
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• 헬스케어 및 생명과학: 화합물, 단백질, 질병 간의 복잡한 생물학적 관계를 모델링하

여 신약 타겟 발굴 과정을 가속화하고, 환자 데이터를 기반으로 다양한 치료 경로를 분

석하여 개인 맞춤형 의료의 기반을 마련합니다.

• 공급망 및 제조: “만약 특정 지역의 공장이 가동을 중단하면, 핵심 매장의 제품 공급에

어떤 영향을 미치는가?”와 같은 복잡한 다단계(multi-hop) 질문에 답하며 공급망 리

스크를 분석하고, 다운스트림 효과를 예측합니다.

3. 신뢰할 수 있는 AI 구현: AI가 생성한 답변의 근거를 지식그래프를 통해 명확하게 추적하고

제시함으로써, 시스템의 투명성과 신뢰성을 획기적으로 높입니다. 이는 규제가 엄격하고 결

정의 책임이 중요한 금융, 헬스케어, 법률과 같은 산업에서 AI를 안전하게 도입하기 위한 필

수 조건입니다.

4. 지속 가능한 지식 기반 구축: 잘 설계된 온톨로지와 지식그래프는 특정 LLM 모델이나 기술

트렌드에 종속되지 않는 영속적인 기업의 핵심 자산이 됩니다. 이는 미래에 등장할 새로운

AI 기술 변화에도 유연하게 대응할 수 있는 견고한 지식 기반을 제공하여, 지속 가능한 AI

혁신을 가능하게 합니다.

GraphRAG로의 전환은 더 나은 검색 시스템을 만드는 것을 넘어, 기업이 데이터를 이해하고,

연결하고, 활용하는 방식을 근본적으로 혁신하는 과정입니다. 이는 곧 미래 AI 시대의 기업 경쟁

력을 결정짓는 핵심적인 투자가 될 것입니다.
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