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• 나이브 RAG의 한계점 (1/3)

• 쿼리 처리 과정

• 불명확한 지시나 복잡 질의에서는 사용자의 검색 의도와 
핵심 조건을 정확히 해석하기 어려움

• 쿼리 분해·재작성·라우팅이 부정확하면 핵심 정보가 누락
되거나 잘못된 검색 경로가 선택될 수 있음

고급 RAG

(그림 1) 나이브 RAG의 문제 요약 및 파이프라인 내 단계별 문제 발생 지점 식별
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• 나이브 RAG의 한계점 (2/3)

• 검색 과정

• 정밀도와 재현율을 동시에 확보하기 어려우며, Top-k 검색 
과정에서 정답에 필요한 문서가 누락될 수 있음

• 지식 베이스와 인덱스가 오래되거나 청킹 품질이 낮으면 
관련성이 떨어지는 정보, 중복·상충 정보가 검색될 수 있음

• 컨텍스트 길이 제한으로 검색된 정보를 LLM에 모두 전달
하지 못할 수 있음

고급 RAG

(그림 1) 나이브 RAG의 문제 요약 및 파이프라인 내 단계별 문제 발생 지점 식별
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• 나이브 RAG의 한계점 (3/3)

• 생성 과정

• 올바른 컨텍스트를 제공해도 노이즈나 상충 정보로 인해 
핵심 근거 추출에 실패하거나 맥락적 할루시네이션이 발생
할 수 있음

• 요구한 답변 형식·구체성·완전성을 충족하지 못하거나 일부 
항목을 누락할 수 있음

• 검색 결과의 출처와 신뢰성을 충분히 검증하지 못하면 부정
확한 답변으로 이어질 수 있음

고급 RAG

(그림 1) 나이브 RAG의 문제 요약 및 파이프라인 내 단계별 문제 발생 지점 식별
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• 개념

• 나이브 RAG의 한계를 보완하기 위해 검색 전·검색·검색 후 
단계의 구성 요소를 세밀하게 최적화한 RAG 방식

• 도입 배경

• 나이브 RAG는 모든 청크를 동일한 수준에서 검색하므로 
문서·섹션·청크 사이의 계층 구조를 반영하기 어려움

• 문서의 양이 증가하면 검색 지연이 커지고, 긴 문서에서는 
관련 청크를 정확하게 찾기 어려워짐

고급 RAG
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• 계층적 인덱싱 (1/5)

• 개요

• 여러 장과 섹션으로 구성된 긴 문서는 먼저 관련 장을 찾고, 
해당 장 내부에서 필요한 섹션을 검색하는 단계적 접근이 
효과적임

• 나이브 RAG의 평면적 청킹 방식은 문서의 계층 구조를 반영
하지 못하며, 큰 단위의 텍스트는 크기가 크고 노이즈가 많이 
맥락적 중요성을 정확히 표현하기 어려움

• 개념

• 문서를 문서-장·섹션-청크 단위로 계층화하고, 각 계층의 
요약과 메타데이터를 임베딩하여 인덱싱하는 방식임

고급 RAG
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• 계층적 인덱싱 (2/5)

• 인덱싱 생성 과정

1. 코퍼스를 문서 단위로 구분하고 각 문서의 핵심 내용을 
나타내는 문서 요약을 생성함

2. 문서 내부의 장·섹션·제목·소제목에도 더 세밀한 요약을 
생성하여 하위 계층을 구성함

3. 생성된 요약은 임베딩하고, 원본 문서 및 하위 청크와의 
관계를 메타데이터로 저장함

고급 RAG

(그림 2) 계층적 인덱싱의 인덱싱 생성 과정
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• 계층적 인덱싱 (3/5)

• 검색 과정

1. 쿼리와 문서 요약 임베딩의 유사도를 계산하여 우선 관련 
문서를 선택함

2. 선택된 문서의 장·섹션 요약을 다시 검색한 뒤, 최종적으로 
관련성이 높은 청크를 탐색함

3. 메타데이터를 이용하여 상위 요약과 연결된 실제 원문 
청크를 LLM에 제공함

고급 RAG

(그림 3) 계층적 인덱싱의 검색 과정



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 11

• 계층적 인덱싱 (4/5)

• 계층적 인덱싱의 변형 (1/2)

• 문서 유형별 처리
• PDF·HTML·GitHub 저장소 등 문서 유형에 따라 서로 다른 분할 

방식을 적용함

• 파일 구조에 맞춰 요약과 임베딩을 생성하므로 일종의 텍스트 
정규화 역할을 수행함

고급 RAG

(그림 4) 계층적 인덱싱의 변형

(그림 5) PDF·HTML·GitHub 저장소의 구조별 파싱 과정
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• 계층적 인덱싱 (5/5)

• 계층적 인덱싱의 변형 (2/2)

• 맵리듀스 기반 요약
• 문서가 너무 길어 한 번에 요약하기 어려운 경우 여러 부분으로 

나누어 중간 요약을 생성함

• 생성된 중간 요약을 다시 결합하여 문서 전체를 대표하는 최종 요약
을 생성함

• 복수 요약 생성
• 하나의 문서가 지나치게 많은 주제를 다루는 경우 문서마다 여러 

개의 요약을 생성함

• 일정 토큰 또는 페이지 단위로 요약을 분리하여 의미적 노이즈가 
검색 결과에 미치는 영향을 줄임

고급 RAG

(그림 4) 계층적 인덱싱의 변형
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• 가상 질문 접근법과 HyDE

• 개요

• 나이브 RAG는 사용자 쿼리와 원본 청크의 임베딩을 직접 
비교하므로 질문 형태의 쿼리와 설명 형태의 문서 사이에 
의미적 차이가 발생할 수 있음

• 사용자의 질문 방식과 시스템의 활용 목적을 반영하여 쿼리
와 검색 대상 사이의 의미적 유사성을 높일 필요가 있음

• 핵심 아이디어

• 원본 청크를 직접 검색하는 대신 가상의 질문 또는 답변을 
생성하여 쿼리와 청크 사이의 의미적 연결 고리를 구성함

• 가상 질문은 ‘청크 → 예상 질문’을 생성하고, HyDE는 
‘사용자 쿼리 → 가상 답변’을 생성한다는 차이가 있음

고급 RAG
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• 가상 질문 접근법 (1/3)

• 검색 전 단계

1. LLM을 이용하여 각 청크가 답변할 수 있는 하나 이상의 
가상 질문을 생성함

2. 생성된 가상 질문을 임베딩하여 벡터 데이터베이스에 저장
하고, 원본 청크와의 연결 관계를 메타데이터로 관리함

고급 RAG

(그림 6) 가상 질문 접근법

아세트아미노펜은 메스꺼움이나 

간 손상을 유발할 수 있다.

이 약의 부작용은 

무엇인가?

간 손상이 있는가?
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• 가상 질문 접근법 (2/3)

• 쿼리 단계

1. 사용자 쿼리를 임베딩한 뒤 저장된 가상 질문 벡터와 
유사도를 비교함

2. 사용자 쿼리와 가장 유사한 가상 질문을 찾고, 메타데이터
를 통해 해당 질문이 생성된 원본 청크를 확인함

3. 검색된 원본 청크를 LLM의 답변 생성을 위한 컨텍스트로 
제공함

고급 RAG

아세트아미노펜은 메스꺼움이나 

간 손상을 유발할 수 있다.

이 약의 부작용은 

무엇인가?

간 손상이 있는가?

이 약을 복용하면 어떠한 부작용이 

생길 수 있나요?

(그림 6) 가상 질문 접근법
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• 가상 질문 접근법 (3/3)

• 장점

• 질문 형태의 쿼리와 가상 질문을 직접 비교하므로 원본 
청크를 검색하는 것보다 의미적 유사성을 높일 수 있음

• 하나의 청크에 여러 개의 가상 질문을 만드는 경우, 다양한 
질문 표현을 포괄할 수 있음

• 한계점

• 청크마다 여러 개의 가상 질문을 생성하면 다양한 표현을 
포괄할 수 있지만 생성·임베딩·저장 비용도 증가함

고급 RAG
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• HyDE (Hypothetical Document Embedding)

• 동작 과정

1. 사용자 쿼리가 입력되면 LLM이 검색을 수행하지 않은 
상태에서 쿼리에 대한 가상 답변을 먼저 생성함

2. 생성된 가상 답변을 임베딩하고, 해당 벡터와 가장 유사한 
원본 청크를 벡터 데이터베이스에서 검색함

3. 검색된 청크를 실제 근거 컨텍스트로 사용하여 최종 답변
을 생성함

고급 RAG

(그림 7) HyDE 접근 방식

메스꺼움, 간 손상, 발진 등이 

발생할 수 있다.

아세트아미노펜 사용 시 발생할 수 

있는 부작용은?
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• 가상 질문과 HyDE (1/5)

• 검색 전 단계 비교 (1/2)

• 가상 질문 접근법
• 문서를 청크 단위로 분할하고, 각 청크에 대해 예상 가능한 질문을 

미리 생성·임베딩하여 가상 질문 인덱스를 구축함

• HyDE
• 별도의 가상 질문 인덱스를 만들지 않고 기존 RAG와 동일하게 원본 

청크의 임베딩 인덱스를 사용함

고급 RAG

질문 전…
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• 가상 질문과 HyDE (2/5)

• 검색 전 단계 비교 (2/2)

• 가상 질문 접근법
• 문서를 청크 단위로 분할하고, 각 청크에 대해 예상 가능한 질문을 

미리 생성·임베딩하여 가상 질문 인덱스를 구축함

• HyDE
• 별도의 가상 질문 인덱스를 만들지 않고 기존 RAG와 동일하게 원본 

청크의 임베딩 인덱스를 사용함

고급 RAG

검색 전: 가상 질문은 질문 

인덱스를 만들고, HyDE는 

일반 청크 인덱스만 준비함

질문 전…
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• 가상 질문과 HyDE (3/5)

• 쿼리 단계 비교 (1/2)

• 가상 질문 접근법
• 사용자 쿼리와 가상 질문 벡터를 비교하고, 가장 유사한 질문에 

연결된 원본 청크를 검색함

• HyDE
• 사용자 쿼리로부터 “메스꺼움·간 손상·발진 등이 발생할 수 있다”와 

같은 가상 답변을 생성함

• 가상 답변을 임베딩하고, 해당 벡터와 가장 유사한 원본 청크를 
검색함

고급 RAG

질문 시점: 가상 질문은 저장된 

질문과 비교하고, 

HyDE는 LLM으로 가상 답변을 만듦

사용자 질문: “아세트아미노펜 사용 시 발생할 수 있는 부작용은?”
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• 가상 질문과 HyDE (4/5)

• 쿼리 단계 비교 (2/2)

• 가상 질문 접근법
• 사용자 쿼리와 가상 질문 벡터를 비교하고, 가장 유사한 질문에 

연결된 원본 청크를 검색함

• HyDE
• 사용자 쿼리로부터 “메스꺼움·간 손상·발진 등이 발생할 수 있다”와 

같은 가상 답변을 생성함

• 가상 답변을 임베딩하고, 해당 벡터와 가장 유사한 원본 청크를 
검색함

고급 RAG

유사도 검색: 질문 질문과 

가상 답변 원문이라는 

서로 다른 비교를 수행함

사용자 질문: “아세트아미노펜 사용 시 발생할 수 있는 부작용은?”
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• 가상 질문과 HyDE (5/5)

• 핵심 차이

• 가상 질문은 인덱싱 단계에서 청크로부터 질문을 생성하는 
방식임

• HyDE는 쿼리 단계에서 질문으로부터 답변을 생성하는 
방식임

고급 RAG

(그림 6) 가상 질문 접근법 (그림 7) HyDE 접근 방식
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• 컨텍스트 강화 (1/5)

• 개요

• 작은 청크는 쿼리의 세부 내용을 정밀하게 검색할 수 있지만, 
LLM의 답변 생성에 필요한 주변 맥락이 누락될 수 있음

• 큰 청크는 풍부한 정보를 제공하지만 불필요한 내용과 
노이즈가 포함되어 검색 정확도가 낮아질 수 있음

• 핵심 원리

• 작은 단위로 관련 정보를 정밀하게 검색한 뒤, 검색된 정보의 
주변 문장이나 상위 문서를 추가하여 LLM에 제공할 
컨텍스트를 확장함

• 검색 단계에서는 작은 청크의 정밀도를 활용하고, 생성 단계
에서는 더 넓은 맥락을 제공하여 검색 품질과 생성 품질의 
균형을 맞춤

고급 RAG
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• 컨텍스트 강화 (2/5)

• 문장 윈도우 검색 (1/2)

• 동작 과정
1. 문서를 문장 단위로 분할하고 각 문장을 개별적으로 임베딩하여 

문장 임베딩 인덱스를 구성함

2. 사용자 쿼리와 가장 유사한 문장 𝑥를 검색한 뒤, 해당 문장의 앞뒤 
𝑘개 문장을 함께 가져와 컨텍스트를 확장함

고급 RAG

(그림 8) 컨텍스트 강화 기법
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• 컨텍스트 강화 (3/5)

• 문장 윈도우 검색 (2/2)

• 특징
• 문장 단위의 작은 임베딩을 사용하므로 쿼리의 세부 사항과 직접 

관련된 정보를 정밀하게 검색할 수 있음

• 검색된 문장의 주변 내용을 함께 제공하므로 문장 단위 검색에서 
발생하는 맥락 손실을 보완할 수 있음

• 윈도우 설정 기준
• 𝑘 가 너무 작으면 답변에 필요한 맥락이 누락될 수 있고, 너무 크면 

불필요한 문장과 노이즈가 증가할 수 있음

• 문서의 문장 밀도와 질문에 필요한 정보 범위를 고려하여 적절한 
윈도우 크기를 설정해야 함

고급 RAG
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• 컨텍스트 강화 (4/5)

• 상위 문서 검색 (1/2)

• 동작 과정
1. 문서를 작은 하위 청크로 분할하여 임베딩하되, 각 청크가 속한 

상위 문서와의 계층 관계를 메타데이터로 유지함

2. 쿼리와 관련된 하위 청크를 먼저 검색한 뒤, 해당 청크가 속한 
상위 문서를 찾아 LLM의 컨텍스트로 제공함

고급 RAG

(그림 8) 컨텍스트 강화 기법

(그림 9) 상위 k개 하위 청크의 문서별 출현 빈도에 따른 상위 문서 선택
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• 컨텍스트 강화 (5/5)

• 상위 문서 검색 (2/2)

• 특징
• 작은 하위 청크를 이용한 정밀 검색과 상위 문서가 제공하는 풍부한 

맥락을 함께 활용할 수 있음

• 여러 문장이나 섹션에 분산된 정보를 종합해야 하는 질문에 효과적
이지만, 상위 문서를 지나치게 많이 추가하면 컨텍스트 길이와 
노이즈가 증가할 수 있음

• 검색 정확도와 컨텍스트 크기의 균형을 고려하여 𝑘와 𝑛을 설정해야 
함

• 상위 문서 선택 기준
• 검색된 상위 𝑘 개의 하위 청크 중 동일한 상위 문서에서 파생된 

청크가 𝑛개 이상인 경우에만 해당 문서를 컨텍스트에 추가함

• 일부 하위 청크만 관련된 상위 문서가 무분별하게 추가되는 것을 
방지하여 컨텍스트의 양을 조절함

고급 RAG
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• 쿼리 변환 (1/5)

• 개념

• LLM을 활용하여 사용자 쿼리를 변형함으로써 검색 성능을 
개선하는 기법

• 특징

• 복잡한 쿼리를 여러 개로 분해하면 원래 쿼리에 직접 대응
하는 청크가 없더라도 하위 쿼리에 대응하는 청크를 더 쉽게 
찾을 수 있음

• 주요 기법

• 쿼리 분해, 스텝백 프롬프팅, 쿼리 재작성 및 쿼리 확장 등의 
방법을 활용함

고급 RAG
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• 쿼리 변환 (2/5)

• 쿼리 분해

• 개념
• 여러 대상이나 조건이 포함된 복잡한 쿼리를 각각 독립적으로 검색

할 수 있는 여러 개의 하위 쿼리로 분해함

• 검색 효과
• 원래 쿼리에 직접 대응하는 청크가 없더라도 분해된 하위 쿼리에 

대응하는 청크는 더 쉽게 찾을 수 있음

고급 RAG

(그림 10) LLM을 활용한 복합 쿼리의 

하위 쿼리 분해 과정
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• 쿼리 변환 (3/5)

• 스텝백 프롬프팅

• 개념
• LLM을 이용하여 상위 수준의 컨텍스트와 일치하도록 원래 쿼리

보다 더 일반적인 쿼리를 생성함

• 특징
• 어려운 문제에서 한 발짝 물러서서 추상화를 통해 고차원적인 

원리를 파악하는 인간의 사고 방식에서 비롯됨

• 생성된 상위 수준의 쿼리와 원래 쿼리를 각각 임베딩하고, 두 
쿼리의 검색 결과를 함께 LLM에 제공하여 답변을 생성함

고급 RAG

(그림 11) LLM을 활용한 원본 쿼리의 

상위 수준 쿼리 생성 과정
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• 쿼리 변환 (4/5)

• 쿼리 재작성

• 개념
• LLM을 이용하여 초기 쿼리를 검색에 더 적합한 형태로 재구성함

• 특징
• 질문의 의도는 유지하되, 모호한 표현·구조를 명확하게 정리하고, 

핵심 엔티티·관계·조건을 드러낸 하나의 검색 친화적 쿼리로 변환함

고급 RAG

(그림 12) LLM을 활용한 검색 친화적 

쿼리 재작성 과정
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• 쿼리 변환 (5/5)

• 쿼리 확장

• 개념
• 쿼리에 관련 용어를 추가하여 원래 쿼리와 어휘적으로 겹치지 않는 

문서까지 검색할 수 있도록 하는 방식

• 주요 방식
• LLM이 쿼리에 대한 답변을 생성한 뒤, 해당 답변과 원래 쿼리를 

함께 임베딩하여 검색에 활용함

• 원래 쿼리와 유사한 𝑛개의 쿼리를 생성하고, 생성된 쿼리 집합을 
벡터화하여 검색에 활용함

• 효과 및 한계
• 쿼리의 모호성을 줄이고 원래는 찾지 못했던 문서를 발견하도록 

지원함

• 관련 없는 문서를 가져올 위험이 있으므로 후처리 기법을 결합하여 
관련 문서를 선별하는 것이 바람직함

고급 RAG
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• 키워드 기반 검색과 하이브리드 검색 (1/7)

• 키워드 기반 검색

• 개념
• 쿼리에 포함된 특정 키워드와 정확히 일치하는 문서를 검색하는 

방식

• 장점
• 제품명, 회사명 및 특정 업계의 전문 용어와 같이 명확한 용어를 

검색하는 데 유리함

• 단점
• 오탈자나 동의어가 포함된 쿼리에 취약함

• 키워드가 사용된 문맥이나 쿼리의 의미를 파악하지 못함

고급 RAG
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• 키워드 기반 검색과 하이브리드 검색 (2/7)

• 벡터 기반 검색

• 개념
• 쿼리와 문서를 벡터로 표현하여 의미적 유사성을 기준으로 검색

하는 방식

• 장점
• 쿼리에 포함된 단어가 문서와 정확히 일치하지 않아도 의미가 유사

한 문서를 검색할 수 있음

• 단점
• 특정 키워드나 전문 용어를 정확하게 찾아내지 못할 수 있음

• 일부 도메인에서는 의미 검색뿐만 아니라 정확한 키워드 일치가 
반드시 필요함

고급 RAG
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• 키워드 기반 검색과 하이브리드 검색 (3/7)

• 하이브리드 검색

• 개념
• 키워드 기반 검색과 벡터 기반 검색을 결합하여 두 검색 방식의 

장점을 모두 활용하는 방식

• 검색 구성
• BM25를 이용하여 특정 용어가 포함된 문서를 식별하는 희소 

임베딩을 생성함

• 트랜스포머 기반 모델을 이용하여 쿼리와 문서의 의미를 표현하는 
밀집 임베딩을 생성함

• 최적의 청크를 선택하기 위해 희소 검색과 밀집 검색이 미치는 
영향을 균형 있게 조정함

고급 RAG
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• 키워드 기반 검색과 하이브리드 검색 (4/7)

• 하이브리드 검색

• 점수 계산
• 두 검색 결과의 점수를 가중 조합하여 최종 하이브리드 검색 점수를 

계산함
• 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒ℎ𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑 = 1 − 𝛼 ∙ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒 + 𝛼 ∙ 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒𝑑𝑒𝑛𝑠𝑒

• 𝛼는 0과 1 사이의 값이며, 0은 순수 키워드 검색, 1은 순수 벡터 
검색을 의미함

• 일반적으로 𝛼는 0.4 또는 0.5 정도를 사용하며, 일부 연구에서는 
0.3을 제안함

고급 RAG

(그림 13) 쿼리 유형에 따른 

키워드·벡터·하이브리드 검색 가중치 조정
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• 키워드 기반 검색과 하이브리드 검색 (5/7)

• 활용: 전자제품·패션·가전 등 여러 카테고리에 걸쳐 
수백만 개의 상품을 보유한 전자상거래 플랫폼 

• 쿼리 유형 1) 특정 용어 - 브랜드 또는 제품명을 직접 
입력하는 쿼리

• e.g., “iPhone 16”

• 특징
• BM25는 “iPhone”과 같은 정확한 키워드를 우선시하여 특정 제품을 검색함

고급 RAG

순위 검색 문서 키워드 시멘틱 하이브리드

1 iPhone 16 제품 사양서 0.98 0.76 0.89

2 iPhone 악세사리 모음 0.62 0.42 0.54

3 최신 스마트폰 성능 비교 0.35 0.72 0.50

4 스마트폰 카메라 구매 가이드 0.14 0.57 0.31 시멘틱 검색 비중 𝛼=0.40

[표 1] ‘iPhone 16’ 쿼리에 대한 키워드·시맨틱·하이브리드 검색 점수 비교
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• 키워드 기반 검색과 하이브리드 검색 (6/7)

• 활용: 전자제품·패션·가전 등 여러 카테고리에 걸쳐 
수백만 개의 상품을 보유한 전자상거래 플랫폼

• 쿼리 유형 2) 일반적인 설명: 제품의 특징을 자연어로 
설명하는 쿼리

• e.g., “중간 가격대의 카메라 성능 좋은 스마트폰”

• 특징
• 벡터 기반 검색은 “카메라 성능 좋은 스마트폰”과 같은 구문의 의미를 

파악하여 검색함

고급 RAG

순위 검색 문서 키워드 시멘틱 하이브리드

1 중급형 스마트폰 사진 품질 비교 0.38 0.91 0.78

2 가성비 카메라폰 추천 0.22 0.95 0.77

3 프리미엄 카메라폰 출시 소식 0.44 0.64 0.59

4 중간 가격대 스마트폰 악세서리 0.76 0.31 0.42 시멘틱 검색 비중 𝛼=0.75

[표 2] ‘중간 가격대의 카메라 성능 좋은 스마트폰’ 쿼리에 대한 키워드·시맨틱·하이브리드 검색 점수 비교
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• 키워드 기반 검색과 하이브리드 검색 (7/7)

• 활용: 전자제품·패션·가전 등 여러 카테고리에 걸쳐 
수백만 개의 상품을 보유한 전자상거래 플랫폼

• 쿼리 유형 3) 혼합된 형태: 조건과 특정 제품명을 함께 
사용하는 쿼리

• e.g., “500달러 이하의 iPhone”

• 특징
• 하이브리드 검색은 두 방식을 결합하여 특정 용어, 일반적인 설명 및 혼합형 쿼

리를 모두 효과적으로 처리함

고급 RAG

순위 검색 문서 키워드 시멘틱 하이브리드

1 iPhone 보급형 모델 할인 정보 0.91 0.74 0.82

2 500달러 이하 스마트폰 비교 0.64 0.89 0.77

3 중고 iPhone 가격 안내 0.78 0.66 0.72

4 저가 안드로이드폰 추천 0.13 0.77 0.45 시멘틱 검색 비중 𝛼=0.50

[표 3] ‘500달러 이하의 iPhone’ 쿼리에 대한 키워드·시맨틱·하이브리드 검색 점수 비교



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 40

• 쿼리 라우팅 (1/7)

• 개요

• 쿼리의 특성에 따라 벡터 데이터베이스, SQL 데이터베이스 
및 상용 데이터베이스처럼 서로 다른 검색 대상을 사용해야 
할 수 있음

• 이미지·텍스트·음성과 같은 서로 다른 데이터 소스와 
모달리티를 선택해야 하는 경우도 있음

• 일부 쿼리는 RAG를 사용하지 않고 모델의 parametric 
메모리만으로 응답할 수 있음

• 개념

• 시스템이 입력된 쿼리에 어떻게 응답할 것인지 결정하고, 
적절한 데이터베이스 또는 처리 경로로 쿼리를 전달하는 
방식

고급 RAG
“지난달 매출 합계는?”

영수증 사진 입력 시
(그림 14) 쿼리 특성에 따른 검색 경로 라우팅

“휴가 규정이 

어떻게 되나요?”



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 41

• 쿼리 라우팅 (2/7)

• 특징

• if/else 구문과 유사하지만 하드코딩된 규칙 대신 일반적으로 
LLM을 라우터로 사용하여 쿼리마다 경로를 결정함

• 라우터는 논리적인 규칙 집합 또는 신경망 모델로 구현할 수 
있음

• LLM을 이용한 방식은 비결정론적이므로 항상 올바른 결정
을 내리지는 않지만 시스템 성능에 긍정적인 영향을 줄 수 
있음

고급 RAG
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• 쿼리 라우팅 (3/7)

• 논리적 라우터

• 개념
• if/else 조건문으로 구성된 논리 규칙을 이용하여 쿼리의 처리 

경로를 결정함

• 특징
• 빠르고 결정론적으로 동작하지만 쿼리의 의미를 이해하지는 못함

고급 RAG

(그림 15) 입력 유형과 조건에 따른 규칙 기반 검색 경로 결정
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• 쿼리 라우팅 (4/7)

• 키워드 라우터

• 개념
• 쿼리의 키워드와 선택 가능한 경로의 키워드 목록을 매칭하여 처리 

경로를 선택함

• 특징
• 논리적 라우터보다 조금 더 정교하게 경로를 결정할 수 있음

• 희소 인코더, 전문 패키지 또는 LLM을 활용하여 구현할 수 있음

고급 RAG

(그림 16) 키워드-경로 사전을 이용한 검색 데이터베이스 선택



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 44

• 쿼리 라우팅 (5/7)

• 제로샷 분류 라우터

• 개념
• LLM이 사전에 특정 레이블에 대해 학습되지 않은 상태에서 입력 

항목을 주어진 레이블 중 하나로 분류하도록 하는 방식

• 동작 방식
1. 쿼리가 입력되면 LLM에 선택 가능한 경로의 레이블 목록을 

제공함

2. LLM이 해당 쿼리에 적합한 경로 레이블을 목록에서 선택함

고급 RAG

(그림 17) LLM의 제로샷 분류를 이용한 쿼리 경로 선택
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• 쿼리 라우팅 (6/7)

• LLM 함수 호출 라우터

• 개념
• 선택 가능한 여러 경로를 특정 설명과 함께 함수 형태로 정의하고, 

LLM이 함수 중 하나를 선택하도록 하는 방식

• 동작 방식
• LLM의 의사결정 능력을 활용하여 입력된 쿼리를 어떤 함수 또는 

경로로 전달할지 결정함

고급 RAG

(그림 18) 사용자 쿼리에 따른 함수 호출 기반 검색 경로 결정
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• 쿼리 라우팅 (7/7)

• 의미 기반 라우터

• 경로 구성
• 각 경로를 대표하는 예시 쿼리와 해당 쿼리에 연결된 경로 목록을 

준비함

• 예시 쿼리를 임베딩하여 벡터 데이터베이스에 저장함

• 경로 선택
• 새로운 쿼리가 들어오면 저장된 예시 쿼리들과 유사도 검색을 

수행함

• 입력 쿼리와 의미적 유사성이 가장 잘 일치하는 옵션을 선택하여 
해당 경로로 전달함

고급 RAG

(그림 19) 임베딩 유사도 기반 의미 라우팅과 검색 경로 선택

• 보험 문서 경로: “여행 중 물건이 파손되면 보장받을 수 있나요?”

• SQL 경로: “지난달 거래 합계를 알려줘”

• 이미지 분석 경로: “이 영수증 사진을 읽어줘”
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• 검색 후 전략 (1/15)

• 재순위화 (1/8)

• 개념
• 검색 단계에서는 가능한 많은 결과를 확보하여 검색 재현율을 

높이고, LLM에 제공하는 문서 수는 최소화하여 LLM의 재현율을 
극대화하는 방식

• 처리 과정
1. 일반적인 검색을 수행하여 많은 수의 청크를 찾음

2. 재순위화 모델을 이용하여 청크의 순서를 다시 정렬하고, 상위 
𝑘개의 청크만 선택하여 LLM에 제공함

고급 RAG
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• 검색 후 전략 (2/15)

• 재순위화 (2/8)

• 기대 효과
• LLM에 제공되는 청크의 품질을 높이고 시스템의 할루시네이션을 

줄일 수 있음

• 쿼리와 관련된 상반된 정보까지 고려하여 쿼리의 맥락과 조건에 
가장 적합한 청크를 선택함

고급 RAG

(그림 20) 임베더 검색 결과의 재순위화와 상위 청크 선택 과정



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 49

• 검색 후 전략 (3/15)

• 재순위화 (3/8)

• 크로스 인코더
• BGE와 같은 트랜스포머 모델에 쿼리와 개별 청크의 두 텍스트 

시퀀스를 함께 입력함

• 쿼리와 청크 사이의 관련성을 0과 1 사이의 유사도 점수로 반환함

• 멀티 벡터 재순위화 모델
• 쿼리와 문서를 각각 토큰 수준의 여러 벡터로 표현하고, 두 시퀀스 

사이의 정교한 상호작용을 후기 단계에서 수행함

• 크로스 인코더보다 계산량이 적고, 쿼리와 청크를 입력받아 
0과 1 사이의 유사도 점수를 반환함

• Jina-ColBERT-v1-en과 같이 더 긴 컨텍스트 길이를 지원하는 
모델도 있음

고급 RAG

(그림 21) 크로스 인코더와 멀티 벡터(ColBERT) 재순위화 과정 비교
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• 검색 후 전략 (4/15)

• 재순위화 (4/8)

• LLM 기반 재순위화
• 포인트와이즈 방식은 쿼리와 하나의 문서 사이의 관련성을 개별적

으로 평가함

• 페어와이즈 방식은 쿼리와 두 문서를 함께 제시하고 두 문서 중 더 
관련 있는 문서를 선택함

• 리스트와이즈 방식은 쿼리와 문서 목록을 제공하고 순위가 매겨진 
문서 목록을 출력하도록 지시함

• 리스트와이즈 방식에는 일반적으로 GPT와 같은 모델이 사용되며 높은 계산 
및 경제적 비용이 발생할 수 있음

고급 RAG
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• 검색 후 전략 (5/15)

• 재순위화 (5/8)

• 파인튜닝된 LLM
• 일반 LLM은 순위 매기기에 대한 구체적인 훈련을 받지 않았기 

때문에 쿼리와 문서의 관련성을 정확하게 측정하지 못할 수 있음

• 순위 매기기 작업에 특화되도록 파인튜닝하여 재순위화 성능을 
향상시킬 수 있음

고급 RAG
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• 검색 후 전략 (6/15)

• 재순위화 (6/8)

• 성능과 비용
• 재순위화 방식은 검색 품질뿐만 아니라 연산 비용, 지연 시간 및 

시스템 비용에도 영향을 미침

• 멀티 벡터 모델은 연산 비용이 낮지만 상대적으로 제한된 성능을 
보이며, LLM 기반 방식은 성능이 가장 우수하지만 연산 비용이 큼

• 재순위화는 시스템 전체 성능에 긍정적인 영향을 주기 때문에 RAG 
파이프라인의 핵심 구성 요소로 자주 사용됨

고급 RAG

(그림 22) 임베딩 모델별 재순위화 모델 적용에 따른 질의응답 성능 비교 [1]

[1] G. D. S. P. Moreira, R. Ak, B. Schifferer, M. Xu, R. Osmulski, and E. Oldridge, “Enhancing Q&A text 

retrieval with ranking models: Benchmarking, fine-tuning and deploying rerankers for RAG,” arXiv preprint 
arXiv:2409.07691, 2024.
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• 검색 후 전략 (7/15)

• 재순위화 (7/8)

• 대안적 후처리 기법
• 청크 필터링

• 유사도 점수가 특정 임곗값 이하인 청크를 제거할 수 있음

• 특정 키워드가 포함되지 않았거나 관련 메타데이터에 특정 값이 없는 청크를 
제거할 수 있음

• 특정 날짜 이전에 생성된 청크를 제거하는 등 다양한 기준으로 검색 결과를 
필터링할 수 있음

고급 RAG
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• 검색 후 전략 (8/15)

• 재순위화 (8/8)

• 대안적 후처리 기법
• 𝑘-최근접 이웃 탐색

• 임베딩 벡터를 이용하여 청크를 찾은 뒤 잠재 공간에서 해당 청크와 이웃 
관계에 있는 다른 청크를 추가함

• 이 과정은 재순위화 전이나 후에 수행할 수 있음

• 최종 청크 선택
• LLM에 컨텍스트로 제공할 청크를 최종적으로 선택한 뒤 문서의 배치를 조정

할 수 있음

• 중요한 정보가 입력 컨텍스트의 앞부분이나 뒷부분에 배치될 때 LLM의 
성능이 가장 높음

• 컨텍스트가 매우 길면 중간에 배치된 정보의 성능이 낮아질 수 있음

고급 RAG
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• 검색 후 전략 (9/15)

• 청크 재배치

• 배치 방식
• 청크를 관련성 순서대로 배치하거나 교차 패턴을 이용하여 

재배치할 수 있음

• 교차 패턴에서는 짝수 인덱스의 청크를 목록 앞부분에, 홀수 
인덱스의 청크를 뒷부분에 배치함

• 적용 목적
• 관련성이 가장 높은 청크를 입력 컨텍스트의 앞과 뒤에 배치함

• 상대적으로 중요성이 낮은 청크는 입력 컨텍스트의 중간에 배치함

• 넓은 범위의 상위 𝑘개 청크를 사용할 때 효과적이며 시스템 성능을 
개선할 수 있음

고급 RAG

(그림 23) 검색 문서 내 정답 정보의 위치에 따른 

LLM 정확도 변화 [2]

[2] N. F. Liu et al, “Lost in the middle: How language models use long contexts,” 

Trans. Assoc. Comput. Linguistics, vol. 12, pp. 157–173, 2024.
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• 검색 후 전략 (10/15)

• 출처 인용

• 필요성
• 시스템 성능 자체를 개선하는 기법은 아니지만 RAG 시스템의 구성 

요소로 강력히 권장됨

• 여러 출처를 이용하여 응답을 생성할 때 어떤 문서가 사용되었는지 
추적하는 것이 중요함

• 적용 방식
• 응답 생성에 사용된 문서 또는 청크가 속한 원문을 기록할 수 

있으며, LLM의 프롬프트에 사용된 출처를 명시할 수 있음

• 퍼지 인용 질의 엔진을 사용하여 생성된 응답과 검색된 청크를 
문자열 기반으로 매칭할 수 있음

• 퍼지 매칭은 청크의 단어를 𝑛-그램으로 분할한 뒤 TF-IDF를 적용
하는 절차에 기반함

고급 RAG
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• 검색 후 전략 (11/15)

• 챗엔진

• 개념
• RAG를 이용하여 LLM이 사용자와 나눈 과거 대화를 기억하도록 

하는 확장 기법

• 적용 방식
• 이전 대화를 프롬프트에 포함하는 단순한 방식을 사용할 수 있으나, 

대화가 길어지면 토큰 수와 비용이 증가하고, 오래된 무관한 대화
까지 포함 가능함

• 대화를 임베딩하여 핵심 부분만 추출하거나 사용자 대화의 흐름을 
포착할 수 있음

• 여러 메시지에 걸쳐 대화가 이어질 경우 이전 대화 내용을 요약하여 
프롬프트 길이를 줄이는 프롬프트 압축을 수행할 수 있음

고급 RAG

• ”세 가지 보험 상품을 비교해줘”

• ”그 중 자기부담금이 가장 낮은 것은?”
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• 검색 후 전략 (12/15)

• 컨텍스트 압축 (1/2)

• 개념
• 문서 검색 후 컨텍스트를 압축하여 관련 정보만 보존하고, LLM의 

응답 생성을 지원하면서 연산 자원이나 API 사용 비용을 줄이는 
방식

• 종류
• 컨텍스트 필터링

• 정보 이론에 따라 엔트로피가 낮은 토큰은 예측하기 쉽고 중복 정보를 포함
하므로 관련성이 낮고 맥락 이해에 거의 도움이 되지 않음

• 각 어휘 단위에 정보 값을 할당한 뒤 내림차순으로 순위를 매김

• 사전에 정하거나 컨텍스트에 따라 설정한 𝑝번째 백분위수 이내의 토큰만 
유지함

고급 RAG
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• 검색 후 전략 (13/15)

• 컨텍스트 압축 (2/2)

• 종류
• LongLLMLingua

• 정보 엔트로피를 기반으로 하며 컨텍스트와 쿼리의 정보를 모두 사용함

• 문서를 동적으로 압축하고 재배치하여 LLM의 응답 생성을 더 효율적으로 
만듦

• 오토컴프레서
• 시스템의 파인튜닝과 요약 벡터를 활용하여 긴 텍스트를 작은 벡터 표현으로 

압축하며, 생성된 요약 벡터를 소프트 프롬프트로 사용하여 모델에 컨텍스트
를 제공함

• LLM의 가중치는 고정된 상태로 유지하고 프롬프트에 삽입되는 학습 가능한 
토큰만 훈련하며, 학습 가능한 토큰을 최적화하여 모델의 핵심 파라미터를 
수정하지 않고 시스템을 엔드 투 엔드 방식으로 최적화함

고급 RAG

(그림 24) 컨텍스트 필터링·압축 방식과 

오토컴프레서의 요약 벡터 생성 구조 [3]

[3] A. Chevalier, A. Wettig, A. Ajith, and D. Chen, “Adapting language models to compress contexts,” 

in Proc. 2023 Conf. Empirical Methods Natural Language Process. (EMNLP), pp. 3829–3846, 2023.
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• 검색 후 전략 (14/15)

• 프롬프트 엔지니어링

• 적용 목적
• LLM과의 모든 상호작용에 공통으로 적용하여 생성 품질을 향상

시킴

• RAG 시스템에 가장 적합한 프롬프트를 설계하기 위해 구체적인 
지침과 예시를 활용함

• 적용 방식
• “컨텍스트를 사용해 답하시오”와 같이 명확한 지시를 제공함

• “컨텍스트에 답이 없으면 모른다고 하시오”와 같이 답변 조건을 
설정함

• 목록이나 HTML 등 출력 형식을 특정 방식으로 지정할 수 있음

• RAG용 프롬프트 작성을 지원하는 라이브러리를 활용할 수도 있음

고급 RAG



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 61

• 검색 후 전략 (15/15)

• 전체 흐름

고급 RAG

(그림 25) 고급 RAG의 검색 후 처리 전체 흐름
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• 응답 최적화 (1/3)

• 개념

• RAG 파이프라인의 마지막 단계로, 검색된 정보를 바탕으로 
생성한 최종 응답을 사용자에게 제공하기 전에 개선하는 
과정

• 응답 합성기

• 사용자 쿼리·검색된 컨텍스트·프롬프트를 함께 LLM에 전달
하여 응답을 생성함

• 기본 방식은 LLM을 한 번 호출하지만, 보다 정교한 응답을 
위해 LLM을 여러 번 호출할 수 있음

고급 RAG
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• 응답 최적화 (2/3)

• 응답 합성 방식

• 점진적 개선
• 한 번에 하나의 청크를 사용하여 응답을 반복적으로 개선함

• 이전 응답과 다음 청크를 함께 입력하여 새로운 정보가 반영되도록 
응답을 보완함

• 다단계 응답 합성
• 서로 다른 청크를 이용해 여러 응답을 생성함

• 생성된 응답을 모두 연결한 뒤 최종 요약 응답을 생성함

• 계층적 요약
• 서로 다른 컨텍스트에서 생성된 응답을 시작점으로 삼아 

재귀적으로 결합함

• 요약과 생성된 답변의 품질을 높일 수 있지만, LLM 호출 증가로 
연산 자원과 비용 부담이 커짐

고급 RAG

(그림 26) 검색 컨텍스트를 활용한 

네 가지 응답 합성 방식 비교
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• 응답 최적화 (3/3)

• RAG와 에이전트의 결합

• RAG는 에이전트 시스템에서 시스템의 메모리 역할을 수행
할 수 있음

• 에이전트는 대화 이력 검색, 쿼리 라우팅, API 연결, 코드 
실행 같은 다양한 구성 요소를 다룰 수 있음

• LLM은 사용자의 주문을 수행하면서 RAG·도구 호출·
웹사이트 연결 등의 추가 작업을 수행할 수 있음

고급 RAG

(그림 27) 사용자 의도에 따른 에이전트의 응답 경로 선택과 결과 통합
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• RAG 파이프라인 확장 (1/3)

• 다단계 추론 (1/3)

• 개념
• 검색을 한 번 수행하고 곧바로 응답을 생성하는 방식은 복잡한 

문제를 해결하는 데 충분하지 않을 수 있음에 따라 검색과 판단을 
반복하는 방식

• 종류
• 반복 검색

• 동작 방식

• 하나의 쿼리에 대해 검색과 응답 생성을 수행한 뒤 LLM이 결과를 평가를 
수행하며, 평가 결과에 따라 최대 𝑛번까지 검색·생성·평가 과정을 반복함

• 효과와 한계

• 반복할수록 응답의 견고성이 향상될 수 있음

• 동시에 불필요한 정보가 축적될 위험이 있음

고급 RAG

(그림 28) 반복 검색·생성·평가를 통한 

반복형 RAG의 동작 구조 [4]

[4] Y. Gao et al., “Retrieval-augmented generation for large language models: A 

survey,” arXiv preprint arXiv:2312.10997, 2023.

(그림 29) 답변 충분성 평가와 

질문 보완을 이용한 반복 검색 과정
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• RAG 파이프라인 확장 (2/3)

• 다단계 추론 (2/3)

• 종류
• 재귀 검색

• 동작 방식

• 이전 검색 결과를 바탕으로 쿼리를 점진적으로 개선하며 검색의 깊이와 
관련성을 높이며, 검색 결과와 쿼리 개선 사이에 피드백 루프가 형성됨

• 활용

• 사고의 사슬 기법을 통해 쿼리를 중간 단계로 분해하고 순차적으로 
해결함

• 쿼리가 명확하지 않거나 전문적·세부적인 정보를 신중하게 탐색해야 
할 때 유용함

고급 RAG

(그림 30) 쿼리 분해·변환을 반복하는 

재귀형 RAG의 동작 구조 [4]

(그림 31) 복합 질문의 하위 질문 분해와 검색 결과 재결합 과정

[4] Y. Gao et al., “Retrieval-augmented generation for large language models: A 

survey,” arXiv preprint arXiv:2312.10997, 2023.
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• RAG 파이프라인 확장 (3/3)

• 다단계 추론 (3/3)

• 종류
• 적응형 검색

• 동작 방식

• LLM이 검색 시점과 검색된 콘텐츠의 적절성을 스스로 판단함

• 언제 응답할지, 언제 검색할지, 추가적인 도움이 필요한지를 결정함

• 활용 

• Flare

• 모델이 다음에 작성할 문장을 미리 예측하고, 그 문장에 신뢰도가 
낮은 토큰이 포함되면 해당 내용을 검색어로 사용함

• 신뢰도가 일정 임계치 이하로 떨어지면 추가 검색 여부를 결정함

• Self-RAG

• 모델이 검색 필요성, 검색 문서의 관련성, 생성된 답변이 근거로 
뒷받침되는지를 평가하도록 성찰 토큰을 학습시킴

• 이를 통해 필요할 때 검색하고 검색 결과와 자신의 답변을 함께 비판
적으로 평가하도록 함

고급 RAG

(그림 32) 검색 필요성과 생성 품질을 동적으로 판단하는 적응형 RAG의 동작 구조[4]

(그림 33) 근거 충분성 판단을 이용한 

적응형 RAG의 검색·재생성 과정

[4] Y. Gao et al., “Retrieval-augmented generation for large language models: A 

survey,” arXiv preprint arXiv:2312.10997, 2023.
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• 고급 RAG의 문제 해결 (1/3)

고급 RAG

(그림 34) 인덱싱·쿼리 처리·검색 후 전략을 통합한 

고급 RAG 파이프라인

문제 해결책

나이브 RAG의 문제점: 대규모 혹은 장문의 

문서로 인한 지연 및 성능 저하

• 계층적 인덱싱 활용: 큰 단위의 문서를 요약하고 multi-level embedding을 생성하며 메타데

이터를 활용함

• 긴 문서에는 맵-리듀스 방식, 다양한 주제를 포함하는 경우에는 다중 요약과 같은 변형 기법

을 적용함

코퍼스에 고유한 구조가 있을 때, 평면적 계층 

구조가 검색의 관련성을 제한하는 문제

• 계층적 인덱싱 적용: 문서의 구조(장, 절, 소절)를 존중하고 계층적 요약과 임베딩을 기반

으로 컨텍스트를 검색함

낮은 검색 정확도와 특정 도메인을 일반화

하는 데 따르는 어려움

• 가상 질문과 HyDE 적용: 각 청크에 대해 가상 질문을 생성하고 임베딩을 수행함

• 쿼리 의미와 일치하는 가상 답변을 생성하고 임베딩하여 관련 청크를 검색함

세분화된 청크 분할 시 컨텍스트 손실
• 컨텍스트 강화 활용: 문장 윈도우를 사용하여 검색된 청크를 주변 컨텍스트로 확장하거나 

상위 문서를 검색하여 컨텍스트를 확장함

복잡한 쿼리 및 초기 검색에서 낮은 재현율

• 쿼리 변환 적용: 복잡한 쿼리를 하위 쿼리로 분해하고, 스텝백 프롬프팅 또는 쿼리 확장을 

활용함

• 변환된 쿼리를 임베딩하여 검색 성능을 향상함

[표 2] RAG 파이프라인의 주요 문제와 고급 RAG 기법 기반 해결 방안



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 69

• 고급 RAG의 문제 해결 (2/3)

고급 RAG

문제 해결책

특정 용어나 키워드에 대한 컨텍스트 불일치
• 하이브리드 검색 활용: 키워드 기반(e.g., BM25)과 벡터 기반 검색을 가중치 점수를 사용

하여 결합함

다양한 유형의 쿼리를 비효율적으로 처리하

는 문제

• 쿼리 라우팅 구현: 논리적 규칙, 키워드 기반 또는 시멘틱 분류기, 제로샷 모델, LLM 기반 라

우터를 사용하여 쿼리를 적절한 벡엔드로 전달함

임의의 상위 𝑘개 차단(cut-off)으로 인한 관련 

청크 손실

• 재순위와 적용: 크로스 인코더, 멀티 벡터 재순위화 모델 또는 LLM 기반(포인트와이즈, 

페어와이즈, 리스트와이즈) 재순위화를 사용하여 검색된 청크를 재배치함

LLM 컨텍스트 내 정보 손실 또는 비효율성
• 컨텍스트 압축 적용: 엔트로피가 낮은 토큰을 필터링하거나 청크를 동적으로 압축하고 

재배치(LongLLMLingua), 요약 벡터 및 오토컴프레서 기법을 활용함

비효율적인 응답 생성
• 응답 최적화: 반복적 개선, 계층적 요약, 다단계 응답 합성을 활용하며, 프롬프트 품질과 

구체성을 개선함

[표 2] RAG 파이프라인의 주요 문제와 고급 RAG 기법 기반 해결 방안

(그림 34) 인덱싱·쿼리 처리·검색 후 전략을 통합한 

고급 RAG 파이프라인
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• 고급 RAG의 문제 해결 (3/3)

고급 RAG

문제 해결책

대화형 시스템에서의 메모리 한계
• 챗엔진(chatengine) 기법 활용: 과거 대화를 저장하고 임베딩하며, 사용자 대화를 압축

하고 채팅 이력을 현재 쿼리와 병합함

복잡한 추론 또는 동적 쿼리 적응의 필요성
• 적응형 및 다단계 검색 채택: 피드백 루프와 자기 성찰(e.g., Flare, Self-RAG)을 사용하여 

재귀적, 반복적, 적응형 검색의 접근 방식을 사용함

생성된 응답에서 출처 추적 부재 • 인용 포함: 퍼지 인용 매칭, 메타데이터 태그를 사용하거나 프롬프트에 출처 참조를 포함함

쿼리 복잡성 또는 모달리티를 기반으로 한 파

이프라인 맞춤화 필요성

• RAG 파이프라인 확장: 에이전트와 결합해 추론, 도구 사용, 의사결정을 수행함

• 복잡한 쿼리에 대해서는 적응형 및 재귀적 검색 루프를 적용함

[표 2] RAG 파이프라인의 주요 문제와 고급 RAG 기법 기반 해결 방안

(그림 34) 인덱싱·쿼리 처리·검색 후 

전략을 통합한 고급 RAG 파이프라인
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• 고급 RAG 

• 모듈형 RAG 기반 시스템 통합

• 고급 RAG 파이프라인 구현

• RAG 확장성과 운영 성능

• RAG 보안과 개인정보 보호

• RAG의 미해결 과제와 미래 전망

목 차
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• 모듈형 RAG (1/6)

• 개념

• 고급 RAG의 확장 개념으로, 특히 시스템의 적응성과 확장성
에 초점을 맞춘 발전된 형태로, 시스템을 개별 컴포넌트인 
모듈로 나누고, 이를 순차적 또는 병렬로 활용함

• 파이프라인 구조

• 검색과 생성이 서로 번갈아 수행되는 형태로 파이프라인을 
재구성함

• 다양한 작업에 유연하게 대응할 수 있도록 기능별로 특화된 
모듈을 도입함

• 목표

• RAG 시스템의 성능을 최적화함

• 작업에 따라 필요한 모듈과 실행 흐름을 유연하게 조정함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 35) RAG의 세 가지 주요 패러다임[4]

[4] Y. Gao et al., “Retrieval-augmented generation for large language models: A 

survey,” arXiv preprint arXiv:2312.10997, 2023.
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• 모듈형 RAG (2/6)

• 주요 모듈 (1/2)

• 검색 모듈
• 사용자 쿼리와 관련된 정보를 탐색함

• 검색 엔진·데이터베이스·지식 그래프 및 정교한 검색 알고리즘·
머신러닝 기법·코드 실행까지 활용할 수 있음

• 메모리 모듈
• 검색 과정에서 확인한 관련 정보를 저장함

• 이전에 검색한 컨텍스트를 다시 탐색하여 가져올 수 있음

• 라우팅 모듈
• 쿼리에 가장 적합한 처리 경로를 식별함

• 서로 다른 데이터베이스에서 각각 필요한 정보를 검색
하거나 복잡한 쿼리를 여러 개로 분해할 수 있음

모듈형 RAG 기반 시스템 통합
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• 모듈형 RAG (3/6)

• 주요 모듈 (2/2)

• 생성 모듈
• 쿼리에 따라 요약·의역·맥락 확장 등 서로 다른 유형의 응답을 생성함

• 생성 결과의 품질과 관련성을 높이는 데 초점을 맞춤

• 작업 적응 모듈
• 요청된 작업에 동적으로 적응하도록 시스템의 동작을 조정함

• 작업에 따라 검색·처리·생성 과정을 유연하게 변경함

• 검증 모듈
• 검색된 응답과 컨텍스트를 평가하며, 오류·편향·정보 간 불일치를 

식별함

• 평가와 검증을 반복하여 시스템의 응답을 점차 개선함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합
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• 모듈형 RAG (4/6)

• 장점

• 높은 적응성
• 각 모듈을 필요에 따라 교체하거나 재구성할 수 있음

• 모듈 사이의 흐름을 세밀하게 조정하여 추가적인 유연성을 확보함

• 파이프라인 확장
• 나이브 RAG와 고급 RAG가 주로 ‘검색 및 읽기’에 초점을 맞춤

• 모듈형 RAG는 ‘검색 → 읽기 → 다시 쓰기’가 가능한 구조로 확장됨

• 응답 개선
• 평가 및 피드백 기능을 통해 쿼리에 대한 응답을 정교하게 다듬을 

수 있음

• 검색과 생성 사이에 다양한 모듈을 결합하여 작업별로 다른 실행 
흐름을 구성할 수 있음

모듈형 RAG 기반 시스템 통합
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• 모듈형 RAG (5/6)

• 활용 (1/2)

• 파라메트릭 메모리 기반 방식
• LLM의 파라메트릭 메모리에 저장된 정보와 검색 결과를 통합함

• 모델이 검색을 수행하기 전에 먼저 응답을 생성하도록 요청하는 
‘암송하고 답하기’ 방식을 사용할 수 있음

• DSP (Demonstrate-Search-Predict) 접근법
• 시연-검색-예측의 순서로 LLM과 RAG를 결합함

• 복잡한 쿼리 또는 지식 집약적 작업을 해결하기 위한 다양한 상호
작용 방식을 제공함

• 견고하면서도 유연한 모듈형 RAG 파이프라인을 구현할 수 있음을 
보여줌

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

[5] O. Khattab et al., “Demonstrate-search-predict: Composing retrieval and language 

models for knowledge-intensive NLP,” arXiv preprint arXiv:2212.14024, 2022.

(그림 36) DSP 프레임워크의 시연·검색·예측 기반 

다중 홉 질의응답 구조[5]
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• 모듈형 RAG (6/6)

• 활용 (2/2)

• Self-RAG
• 시스템에 비판적이고 자기 성찰적인 요소를 도입함

• LLM이 자신이 생성한 내용을 반성하고 사실성과 전반적인 품질 
측면에서 결과를 비판함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

[6] A. Asai, Z. Wu, Y. Wang, A. Sil, and H. Hajishirzi, “Self-RAG: Learning to retrieve, generate, and 

critique through self-reflection,” in Proc. Int. Conf. Learning Representations (ICLR), pp. 9112–9141, 2024.

(그림 37) 검색·생성·비평을 자기 성찰적으로 

수행하는 Self-RAG 구조 [6]
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• 훈련 기반 접근법과 비훈련 접근법

• 접근법 구분

• 비훈련 접근법
• 임베더와 LLM을 처음부터 고정된 상태로 유지함

• 두 구성 요소가 이미 사전 학습되어 있으므로 별도의 훈련 없이 
활용할 수 있음

• 나이브 RAG는 일반적으로 비훈련 접근법으로 간주함

• 훈련 기반 접근법
• 검색기와 LLM을 목적에 맞게 추가로 훈련함

• 독립 훈련·순차 훈련·결합 훈련으로 구분할 수 있음

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 38) RAG의 다양한 훈련 방법 [7]

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 훈련 기반 접근법 (1/9)

• 독립 훈련

• 동작 방식
• 검색기와 LLM을 완전히 분리된 과정에서 각각 훈련함

• 훈련 과정에서 두 구성 요소 사이의 상호작용이 발생하지 않음

• 시스템의 여러 구성 요소를 개별적으로 파인튜닝함

• 활용 분야
• 법률·금융·의료 등 특정 도메인에 시스템을 적합하게 조정할 때 

유용함

• 기대 효과
• 비훈련 접근법보다 애플리케이션 도메인에 대한 시스템 성능을 

높일 수 있음

• LLM이 검색된 컨텍스트를 더욱 효과적으로 활용하도록 파인튜닝할 
수 있음

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 39) RAG 구성 요소의 

독립 훈련 방식 [7]

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 훈련 기반 접근법 (2/9)

• 순차 훈련 (1/2)

• 동작 방식
• 검색기와 LLM을 먼저 독립적으로 훈련한 뒤 순차적으로 추가 훈련

함

• 하나의 구성 요소를 고정하고 다른 구성 요소만 훈련함

• 훈련 순서에 따라 검색기 우선과 LLM 우선 방식으로 구분함

• 검색기 우선
• 검색기를 먼저 훈련한 뒤 고정함

• 검색된 청크를 이용해 LLM을 파인튜닝함

• LLM은 검색기의 청크를 받아들이고 컨텍스트 생성에 효과적으로 
활용하는 방법을 학습함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 40) RAG 구성 요소의 

순차 훈련 방식 [7]

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 훈련 기반 접근법 (3/9)

• 순차 훈련 (2/2)

• LLM 우선
• LLM의 감독을 활용하여 검색기를 훈련함

• 많은 파라미터와 학습 데이터를 보유한 LLM이 검색기 훈련의 
감독자 역할을 수행함

• 큰 모델의 지식을 작은 모델에 전달하는 지식 증류의 한 형태로 
볼 수 있음

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 40) RAG 구성 요소의 순차 훈련 방식 [7]

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 훈련 기반 접근법 (4/9)

• 검색기 우선 적용 분야 (1/2)

• 검색 엔진
• 법률 문서·의료 논문·전자상거래 상품 검색

• 방대한 정형·비정형 코퍼스에서 관련성 높은 문서를 빠르고 정확
하게 검색해야 함

• 기업 지식 관리 시스템
• 내부 문서·FAQ 시스템

• 생성 품질보다 독점 데이터베이스에서 정확한 문서를 찾는 검색 
품질이 중요함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 41) RAG 구성 요소의 

순차 훈련 방식 (검색기 우선) [7]

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 훈련 기반 접근법 (5/9)

• 검색기 우선 적용 분야 (2/2)

• 과학 연구 저장소
• PubMed·arXiv·특허 데이터베이스

• 전문 분야의 검색 정확도와 재현율을 최적화해야 함

• 규제 및 규정 준수 시스템
• 금융 규제 준수 점검·판례 데이터베이스

• 관련성 높은 콘텐츠를 안정적으로 찾고 신뢰도가 낮은 결과를 최소
화해야 함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.

(그림 41) RAG 구성 요소의 

순차 훈련 방식 (검색기 우선) [7]
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• 훈련 기반 접근법 (6/9)

• LLM 우선 적용 분야 (1/2)

• 대화형 에이전트
• 고객 지원 챗봇·개인 비서

• LLM이 검색된 콘텐츠를 해석·통합하여 자연스럽고 맥락을 반영한 
응답을 생성함

• 창의적 응용
• 콘텐츠 작성·스토리텔링·브레인스토밍

• LLM의 창작·통합·추론 능력이 중심이며, 검색은 배경 지식을 제공
하는 역할을 함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 42) RAG 구성 요소의 

순차 훈련 방식 (LLM 우선) [7]

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 훈련 기반 접근법 (7/9)

• LLM 우선 적용 분야 (2/2)

• 복합 추론 과제
• 다단계 문제 해결·의사결정 지원 시스템

• 검색 정확도보다 LLM이 지식을 처리·연관·추론하는 능력이 중요함

• 교육 도구
• 학습 보조 도구·개인 맞춤형 튜터링 시스템

• LLM이 학습자의 맥락에 맞춰 교육 콘텐츠를 조정하고 생성함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.

(그림 42) RAG 구성 요소의 

순차 훈련 방식 (LLM 우선) [7]
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• 훈련 기반 접근법 (8/9)

• 결합 훈련

• 동작 방식
• 검색기와 생성기를 동시에 정렬하는 엔드 투 엔드 훈련 방식

• 두 구성 요소를 분리하지 않고 하나의 시스템으로 함께 훈련함

• 목표
• 시스템이 지식을 찾는 능력과 해당 지식을 활용해 응답을 생성하는 

능력을 동시에 향상함

• 장점
• 훈련 과정에서 검색기와 LLM 사이의 시너지 효과를 얻을 수 있음

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 43) RAG 구성 요소의 

결합 훈련 방식 [7]

[7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 훈련 기반 접근법 (9/9)

• 훈련 방식 비교

• 비훈련: 검색기와 LLM을 모두 고정하여 사용함

• 독립 훈련: 검색기와 LLM을 각각 별도로 훈련함

• 순차 훈련: 하나를 고정하고 다른 하나를 추가로 훈련함

• 결합 훈련: 검색기와 LLM을 동시에 훈련함

모듈형 RAG 기반 시스템 통합

(그림 38) RAG의 다양한 훈련 방법 [7] [7] W. Fan et al., “A survey on RAG meeting LLMs: Towards retrieval-augmented large language models,” 

in Proc. 30th ACM SIGKDD Conf. Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), pp. 6491–6501, 2024.
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• 고급 RAG 

• 모듈형 RAG 기반 시스템 통합

• 고급 RAG 파이프라인 구현

• RAG 확장성과 운영 성능

• RAG 보안과 개인정보 보호

• RAG의 미해결 과제와 미래 전망

목 차
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• 구현 과정 (1/7)

• 구현 개요

• 나이브 RAG의 임베딩·검색·생성 구조에 검색 및 생성 
성능을 높이기 위한 구성 요소를 추가함

• 쿼리 변환·쿼리 라우팅·하이브리드 검색·재순위화·컨텍스트 
압축을 순차적으로 적용함

• 처리 흐름

• 쿼리 입력 → 쿼리 변환 → 쿼리 라우팅

• 하이브리드 검색 → 중복 제거 → 재순위화

• 컨텍스트 요약 → 최종 응답 생성

고급 RAG 파이프라인 구현

(그림 44) 고급 RAG 파이프라인의 구현 단계와 데이터 흐름
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• 구현 과정 (2/7)

• 쿼리 변환

• 관련 문서가 일부 누락될 수 있으므로 관련 용어를 추가하여 
검색 범위를 확장함

• 실행 결과
• 입력 쿼리: Christopher Nolan dream

• 변환 쿼리: Christopher Nolan dream movie

고급 RAG 파이프라인 구현

1. movie_terms = ["movie", "film"]

2. if not any(term in query.lower()

3. for term in movie_terms):

4. expanded_query = query + " movie"

5. textual_keywords = [

6. "title", "named", "called", "specific"

7. ]

8. if any(keyword in query.lower()

9. for keyword in textual_keywords):

10. return "textual"

11. return "vector"
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• 구현 과정 (3/7)

• 쿼리 라우팅

• 모든 쿼리를 동일하기 처리하지 않고, 보다 효율적인 검색을 
위한 규칙을 수립하여 질문의 형태에 적합한 검색 방식을 
선택함

• 실행 결과
• 선택된 검색 경로: 벡터 검색

고급 RAG 파이프라인 구현

1. movie_terms = ["movie", "film"]

2. if not any(term in query.lower()

3. for term in movie_terms):

4. expanded_query = query + " movie"

5. textual_keywords = [

6. "title", "named", "called", "specific"

7. ]

8. if any(keyword in query.lower()

9. for keyword in textual_keywords):

10. return "textual"

11. return "vector"
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• 구현 과정 (4/7)

• 하이브리드 검색

• 키워드 기반 검색과 시맨틱 검색을 결합하여 두 방식의 
장점을 함께 활용함

• 실행 결과
• 두 검색 결과 10건을 결합한 뒤 중복 제거를 통해 후보 문서 5건을 

확보함

고급 RAG 파이프라인 구현

1. query_embedding = sentence_model.encode(query).tolist()

2. vector_results = collection.query(

3. query_embeddings=[query_embedding],

4. n_results=top_k

5. )

6. bm25_scores = bm25.get_scores(

7. query.lower().split()

8. )

9. top_indices = np.argsort(

10. bm25_scores

11. )[-top_k:][::-1]

12. combined_results = vector_docs + bm25_documents
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• 구현 과정 (5/7)

• 재순위화

• 검색 단계에서 찾아낸 컨텍스트를 정렬하는데 사용함

• 실행 결과

• Inception이 재순위화 전 2위에서 
재순위화 후 1위로 이동함

고급 RAG 파이프라인 구현

1. seen = set()

2. unique_results = []

3. for doc in combined_results:

4. if doc not in seen:

5. seen.add(doc)

6. unique_results.append(doc)

7. pairs = [

8. [query, doc]

9. for doc in unique_results

10. ]

11. scores = rerank_model.compute_score(

12. pairs,

13. normalize=True

14. )

15. ranked_docs = sorted(

16. zip(unique_results, scores),

17. key=lambda x: x[1],

18. reverse=True

19. )
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• 구현 과정 (6/7)

• 컨텍스트 요약

• 검색된 컴텍스트에서 중복된 정보를 제거함

• 실행 결과

• 재순위화된 상위 문서 3개를 선택함

• 압축 전 컨텍스트는 50단어임

• 압축 후 컨텍스트는 30단어임

• 컨텍스트 길이가 40% 감소함

고급 RAG 파이프라인 구현

1. for doc in documents_list[:max_docs]:

2. input_length = len(doc.split())

3. if input_length < 30:

4. summarized_context.append(doc)

5. continue

6. response = 

chat_openai_model.invoke(prompt)

7. summary = response.content

8. summarized_context.append(summary)
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• 구현 과정 (7/7)

• 파이프라인 통합

• 개별 함수를 순차적으로 연결하여 하나의 고급 RAG 
파이프라인으로 구성함

• 검색된 문서를 바로 LLM에 전달하지 않고 변환·검색·
재순위화·압축 과정을 거쳐 최종 컨텍스트를 생성함

• 이를 통해 사용자 쿼리가 쿼리 변환·라우팅·하이브리드 검색·
재순위화·컨텍스트 압축 단계를 순차적으로 통과하여 최종 
LLM 입력으로 구성되는 것을 확인할 수 있음

고급 RAG 파이프라인 구현
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• 고급 RAG 

• 모듈형 RAG 기반 시스템 통합

• 고급 RAG 파이프라인 구현

• RAG 확장성과 운영 성능

• RAG 보안과 개인정보 보호

• RAG의 미해결 과제와 미래 전망

목 차
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• 확장성 개요

• 프로덕션 전환

• 프로덕션화는 단순한 프로토타입을 다양한 사용자가 안정적
으로 이용할 수 있는 운영 환경으로 전환하는 과정임

• 평가 기준의 변화

• 개발 단계에서는 정확도가 중요하지만, 프로덕션 환경에서
는 검색 성능과 운영 비용의 균형을 함께 고려해야 함

• 데이터의 양, 유입 속도, 다양성이 증가할수록 검색 지연과 
시스템 복잡성도 함께 증가함

• 확장성은 빅데이터 처리뿐 아니라 저장·전처리·인덱싱·검색
을 포함한 RAG 시스템 전반의 고려사항임

• 이를 통해 RAG의 프로덕션 전환에서는 정확도뿐 아니라 
데이터 규모, 처리 속도, 운영 비용을 함께 고려해야 함을 
확인할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 데이터 유형 (1/2)

• 비정형 데이터

• 위키백과, 산업 보고서, 인터넷 문서, 사용자 채팅 등 고정된 
구조가 없는 텍스트 데이터

• 다양한 언어의 데이터를 처리하려면 다국어 LLM과 임베딩 
모델을 활용한 교차 언어 검색이 필요함

• 반정형 데이터

• PDF, JSON, XML, HTML처럼 텍스트와 구조 정보가 함께 
포함된 데이터

• 파일 유형별로 청크 분할과 메타데이터 저장 방식이 달라 
별도의 처리 파이프라인이 필요함

RAG 확장성과 운영 성능
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• 데이터 유형 (2/2)

• 정형 데이터

• Excel, SQL 데이터베이스, 상품 디렉터리처럼 표준화된 
형식으로 저장된 데이터

• 정의된 속성, 데이터 간 관계, 정량적 값, 명확한 저장 규칙을 
활용하여 효율적으로 검색할 수 있음

• 이를 통해 RAG 파이프라인은 모든 데이터를 동일하게 
처리하는 것이 아니라 데이터 구조에 따라 수집·분할·저장 
방식을 달리해야 함을 확인할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 데이터 구조 처리

• 구조화 데이터 추론

• Chain-of-Table은 CoT (Chain-of-Thought) 프롬프팅과 
테이블 변환을 결합하여 복잡한 표를 단계적으로 추출하고 
연산하는 방식임

• 복잡한 SQL 데이터베이스나 대규모 데이터프레임을 데이터 
소스로 활용할 때 유용함

• 혼합형 자기 일관성은 표 데이터를 이해하는데 특화된 접근
법으로, 텍스트 기반 추론과 기호 기반 추론을 결합하여 여러 
추론 결과를 생성한 뒤 이를 집계함

• 이를 통해 데이터 구조를 보존한 상태에서 검색과 추론을 
수행하면 단순 텍스트 변환보다 복잡한 표와 관계형 
데이터를 효과적으로 활용할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 데이터 저장 (1/2)

• 저장 인프라

• 데이터 양이 증가할수록 관련 정보를 찾기 어려워지고 검색 
지연 시간도 증가하는 경향이 있음

• 분산 저장은 데이터를 여러 서버나 데이터 센터에 나누어 
저장하여 처리 속도를 높이고 데이터 손실 위험을 줄일 수 
있음

• 반면 인프라 비용 증가와 관리 복잡성이라는 부담이 발생함

RAG 확장성과 운영 성능
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• 데이터 저장 (2/2)

• 데이터 레이크

• 정형·반정형·비정형 데이터를 하나의 중앙 저장소에서 수집·
처리·저장하는 구조임

• 다양한 데이터 유형을 유연하게 통합하고 RAG가 활용할 
수 있는 데이터 컨텍스트를 확장할 수 있음

• 효과적인 운영을 위해서는 높은 수준의 데이터 관리 전문성
이 필요함

• 접근 최적화

• 데이터를 지리적 위치, 주제, 시간 등의 기준으로 파티셔닝
하여 검색 범위를 줄임

• 자주 조회되는 데이터는 캐싱하여 반복 검색을 줄이고 응답 
속도를 높임

RAG 확장성과 운영 성능
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• 데이터 품질 관리 (1/2)

• 전처리 및 정제

• 프로덕션 데이터에는 불일치, 결측치, 불완전한 데이터가 
포함될 수 있으므로 안정적인 전처리 파이프라인이 필요함

• KNN 기반 결측치 보완, 이상치 탐지, 정규화, 정규표현식 
기반 오류 제거 등을 적용할 수 있음

• 중복 제거

• 중복 데이터는 LLM의 학습 효율을 떨어뜨리고 생성 결과를 
부정확하거나 편향되게 만들 수 있음

• 데이터 양이 많아질수록 중복 발생 위험도 증가하므로 퍼지 
매칭이나 해시 기반 중복 제거를 활용함

RAG 확장성과 운영 성능
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• 데이터 품질 관리 (2/2)

• 품질 추적

• 문제 데이터를 식별하고 데이터 출처를 추적할 수 있는 
규칙과 추적 시스템을 구축해야 함

• 품질 관리 파이프라인이 지나치게 복잡해져 시스템 속도를 
저하시키지 않도록 균형을 고려해야 함

• 이를 통해 데이터 품질 관리는 검색 이전 단계에서 노이즈
와 중복을 줄여 RAG 검색 및 생성 품질을 유지하는 기반임
을 확인할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 인덱싱 및 검색 (1/2)

• 검색 체계 구축

• 데이터 저장 인프라가 구성된 이후에는 대규모 데이터를 
빠르게 탐색할 수 있는 인덱싱 및 검색 체계가 필요함

• 대규모 검색에 특화된 Apache Lucene이나 Elasticsearch 등
의 기술을 활용할 수 있음

• 검색 성능 최적화

• 자주 검색되는 데이터는 캐싱하여 반복 처리 비용과 검색 
시간을 줄임

• 검색 과정을 여러 서버에 분산하여 병렬로 처리하면 사용자 
증가에 따른 병목 현상을 완화할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 인덱싱 및 검색 (2/2)

• 적용 전 검증

• 분산 저장, 캐싱, 병렬 검색은 성능을 높일 수 있지만 시스템 
구조와 운영을 복잡하게 만듦

• 프로덕션 환경에 적용하기 전에 테스트와 벤치마킹을 통해 
검색 성능, 지연 시간, 비용의 균형을 검증해야 함

• 이를 통해 확장 가능한 RAG는 데이터 저장 규모뿐 아니라 
인덱싱, 캐싱, 병렬 검색을 포함한 전체 검색 체계의 최적화
가 필요함을 확인할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 병렬 처리 (1/2)

• 개념

• 사용자가 많거나 대규모 데이터셋을 처리하는 RAG에서는 
여러 작업을 동시에 수행하여 시스템의 지연 시간을 줄이는 
방식

• 특징

• 병렬 처리를 안정적으로 수행하려면 체계적으로 구성된 
클러스터와 클라우드 인프라가 필요함

• 대표적인 병렬 컴퓨팅 솔루션으로 Apache Spark와 Dask를 
활용할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 병렬 처리 (2/2)

• 단계별 적용

• 저장 단계에서는 데이터 전처리, 인덱싱, 청크 분할, 임베딩 
생성 작업을 여러 노드에서 병렬로 수행함

• 검색 단계에서는 데이터셋을 여러 샤드로 분할하고 각 노드
가 담당 샤드에서 동시에 검색하도록 구성함

• 생성 단계에서는 긴 시퀀스나 대규모 배치의 연산을 분산
하여 LLM 추론 시간을 단축함

• 이를 통해 병렬 처리는 RAG 파이프라인의 특정 단계가 
아니라 데이터 처리부터 검색과 생성까지 전체 과정에 적용
할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능
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• 파이프라인 운영 

• 자원 관리

• RAG는 자원 집약적인 프로세스이므로 작업량에 따라 
컴퓨팅 자원을 동적으로 할당하는 방식이 필요함

• 데이터 수집 및 저장, 탐색 및 검색, 생성 단계별 워크로드를 
지속적으로 모니터링해야 함

• 구성 요소 모듈화

• 데이터 수집·저장, 검색, 생성 기능을 모듈화하여 각 구성 
요소가 독립적으로 확장될 수 있도록 설계함

• 시스템 정확도뿐 아니라 메모리 사용량, 연산 비용, 네트워크 
사용량을 함께 모니터링함

RAG 확장성과 운영 성능

(그림 45) RAG 파이프라인의 단계별 확장성 확보 방안
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• 구성 요소 선택 (1/2)

• 선택 기준

• 고급 RAG와 모듈형 RAG는 다양한 구성 요소를 추가할 수 
있지만, 모든 구성 요소가 정확도와 연산 효율을 동시에 높이
는 것은 아님

• 일부 구성 요소는 정확도를 향상시키는 대신 계산 비용과 
지연 시간을 크게 증가시킬 수 있음

• 주요 구성 요소

• 검색 소스: 청크 분할, 임베딩 모델, 벡터 데이터베이스

• 검색 처리: 쿼리 분류, 쿼리 재작성, HyDE, 하이브리드 검색

• 검색 후 처리: 재순위화, 컨텍스트 재구성, 요약

• 시스템 평가: 일반 성능, 특정 도메인 성능, 검색 능력을 기준
으로 구성 요소를 비교함

RAG 확장성과 운영 성능
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• 구성 요소 선택 (2/2)

• 성능과 비용의 관계

• HyDE는 높은 성능을 제공할 수 있지만 계산 비용도 크게 
증가함

• 재순위화는 연산 비용이 필요하지만 생략할 경우 검색 성능
이 크게 저하될 수 있음

• 요약은 정확도 향상에 도움이 되며, 지연 시간이 중요한 제약
이 아니라면 도입할 가치가 있음

• 이를 통해 최적의 RAG는 모든 기술을 적용한 시스템이 
아니라 목적과 제약에 맞는 구성 요소를 선택한 시스템임을 
확인할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능

(그림 46) 최적의 RAG 구성을 위한 

파이프라인 구성 요소와 후보 기법 [8]

[8] X. Wang et al., “Searching for best practices in retrieval-augmented generation,” 

in Proc. 2024 Conf. Empirical Methods Natural Language Process. (EMNLP), pp. 17716–17736, 2024.
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• 운영 안정성 (1/2)

• 오류 대응

• 병렬 시스템은 성능을 높일 수 있지만 작업 실패와 노드 오류 
등 새로운 문제가 발생할 수 있음

• 체크포인트, 내결함성 메커니즘, 동적 작업 할당과 같은 기능
을 통해 실패한 작업을 복구할 수 있어야 함

• OpenAI나 Anthropic 등의 외부 API에서 런타임 오류가 발생
할 경우를 대비하여 대체 모델을 준비하는 것이 유용함

• 병렬 파이프라인

• LlamaIndex와 같은 도구는 데이터 수집과 처리 단계에서 
병렬 파이프라인을 구성하는 기능을 제공함

• 프로세스별 작업량과 자원 사용량을 모니터링하여 병목과 
오류를 조기에 파악함

RAG 확장성과 운영 성능
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• 운영 안정성 (2/2)

• LLM 라우터

• 쿼리 특성에 따라 서로 다른 LLM 또는 외부 API로 요청을 
전달하는 구성 요소임

• 예측 모델을 사용하여 프롬프트에 적합한 LLM을 선택하고 
잠재적 정확도와 비용을 함께 고려함

• 폐쇄형 모델만 사용하거나 여러 외부 LLM API를 조합하는 
방식으로 구성할 수 있음

• 즉, 확장 가능한 RAG는 병렬 처리 성능뿐 아니라 오류 복구, 
대체 모델, 지능적인 모델 선택까지 포함해야 안정적으로 
운영할 수 있음

RAG 확장성과 운영 성능



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 114

• 고급 RAG 

• 모듈형 RAG 기반 시스템 통합

• 고급 RAG 파이프라인 구현

• RAG 확장성과 운영 성능

• RAG 보안과 개인정보 보호

• RAG의 미해결 과제와 미래 전망

목 차
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• 보안 통제 

• 데이터 보호

• RAG는 민감하고 기밀성이 높은 데이터를 대규모로 처리
하므로 침해 발생 시 규제 벌금, 소송, 평판 손상 등의 피해가 
발생할 수 있음

• 일반적으로 사용되는 AES-256와 같은 암호화 알고리즘과 
TLS/SSL 등의 보안 프로토콜이 적용됨

• 암호화 키 관리 정책을 마련하고 키를 주기적으로 변경하여 
장기적인 노출 위험을 줄임

• 접근 통제

• 사용자 인증과 권한 관리 시스템을 통해 승인된 사용자만 
데이터와 기능에 접근하도록 제한함

• 다중 인증, 강력한 비밀번호, 다중 기기 접근 정책 등을 적용
하여 계정 탈취 위험을 줄임

RAG 보안과 개인정보 보호
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• 개인정보 보호 

• 규제 준수

• RAG 시스템은 EU 개인정보 보호법인 GDPR과 캘리포니아 
소비자 개인정보 보호법인 CCPA 등의 규정을 준수해야 함

• 데이터의 출처와 처리 과정을 추적할 수 있도록 데이터 
거버넌스와 관리 체계를 강화함

• 개인정보 보호 기술

• 차분 프라이버시는 통계 결과를 공개할 때 데이터에 의도적
으로 노이즈를 추가하여 개별 참여자의 개인정보 노출을 
방지함

• 다자간 보안 연산은 여러 참여자가 원본 데이터를 직접 공개
하지 않고도 공동 연산을 수행하도록 지원함

RAG 보안과 개인정보 보호
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• 보안 공격 표면 (1/2)

• RAG의 공격 지점

• RAG는 사용자 쿼리, 임베딩 모델, 검색 데이터베이스, 검색 
문서, LLM, 학습 데이터가 연결된 구조임

• 공격자는 쿼리나 검색 데이터에 접근하여 검색 결과와 최종 
응답을 조작하거나 민감한 정보를 추출할 수 있음

• 임베딩 역변환 공격

• 임베딩 벡터는 숫자로 표현되지만 원문 텍스트의 의미 정보
를 포함하므로 완전히 안전한 데이터로 볼 수 없음

• 공격자가 임베딩 벡터를 확보하면 이를 원래 텍스트에 
가까운 형태로 재구성할 수 있음

• 일부 연구에서는 고도의 공격 기술 없이도 원문 단어의 70% 
이상을 복원한 사례가 보고됨

RAG 보안과 개인정보 보호

(그림 47) RAG 시스템의 주요 공격 지점과 잠재적 보안 위협 [9]

[9] S. Zeng et al., “The good and the bad: Exploring privacy issues in retrieval-augmented generation (RAG),” 

in Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL 2024, pp. 4505–4524, 2024.
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• 보안 공격 표면 (2/2)

• 보호 범위

• 원문 데이터뿐 아니라 임베딩 벡터와 벡터 데이터베이스도 
보안 대상에 포함해야 함

• 벡터 저장소에 대한 접근 권한과 데이터 유출 경로를 함께 
통제해야 함

RAG 보안과 개인정보 보호

(그림 47) RAG 시스템의 주요 공격 지점과 

잠재적 보안 위협 [9]

[9] S. Zeng et al., “The good and the bad: Exploring privacy issues in retrieval-augmented generation (RAG),” 

in Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL 2024, pp. 4505–4524, 2024.
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• 프롬프트 인젝션 (1/2)

• 공격 방식

• 정상적으로 보이는 프롬프트 안에 악의적인 명령을 삽입
하여 LLM이 기존 지시를 무시하도록 유도하는 공격임

• 공격자는 모델이 기밀 정보를 유출하거나 시스템 의도와 
다른 작업을 수행하도록 만들 수 있음

• RAG 시스템의 위험

• 검색된 외부 문서에 악의적인 지시가 포함되면 해당 내용이 
LLM의 컨텍스트로 전달될 수 있음

• 프롬프트 인젝션 공격 기법은 지속적으로 변화하므로 기존 
방어 규칙이 빠르게 무력화될 수 있음

RAG 보안과 개인정보 보호
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• 프롬프트 인젝션 (2/2)

• 적대적 접두어

• RAG 프롬프트 앞에 특정 접두어를 추가하여 할루시네이션
이나 사실과 다른 응답을 유도하는 방식임

• 특정 프롬프트의 작은 변화만으로도 RAG가 예상하지 못한 
출력을 생성할 수 있음

RAG 보안과 개인정보 보호
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• 데이터 기반 공격 (1/2)

• RAG 오염

• 개념
• 공격자가 의도적으로 잘못된 데이터를 지식 베이스에 

삽입하여 LLM이 왜곡된 응답을 생성하도록 만드는 공격임

• 공격 과정
1. 특정 질문에 원하는 오답이 생성되도록 조작된 문서나 텍스트를 

데이터 소스에 주입함

2. 검색기가 오염된 문서를 관련 문서로 선택하면 해당 내용이 LLM 
컨텍스트에 포함되어 최종 응답에 반영됨

RAG 보안과 개인정보 보호

(그림 48) RAG 오염 개요 [10]

[10] W. Zou, R. Geng, B. Wang, and J. Jia, “PoisonedRAG: Knowledge corruption attacks to retrieval-augmented generation 

of large language models,” in Proc. 34th USENIX Security Symp. (USENIX Security 25), pp. 3827–3844, 2025.
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• 데이터 기반 공격 (2/2)

• 멤버십 추론 공격

• 개념
• 특정 데이터가 RAG 데이터셋에 포함되어 있는지를 추론하는 

공격임

• 특징
• 특정 샘플이 존재하면 관련 쿼리에서 검색될 가능성이 높다는 

특성을 이용함

• 공격자는 데이터 포함 여부를 파악한 뒤 프롬프트 인젝션을 결합
하여 검색된 정보를 추출할 수 있음

• 대응 방향
• 수집 데이터의 출처와 신뢰성을 검증하고 지식 베이스에 삽입되는 

문서를 지속적으로 검사함

• 검색 결과와 최종 응답에서 비정상적인 정보가 반복되는지 
모니터링함

RAG 보안과 개인정보 보호
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• 가드레일 (1/2)

• NeMo Guardrails

• NVIDIA가 개발한 오픈소스 도구로, LLM 애플리케이션에 
프로그래밍 가능한 가드레일을 추가함

• 런타임에서 모델의 입력과 검색, 출력, 대화 흐름을 직접 
통제하며 모델을 추가로 훈련할 필요가 없음

• 모델 종류와 관계없이 적용할 수 있고 Colang이라는 해석 
가능한 언어로 행동 규칙을 정의함

• 이를 통해 사용자의 입력을 거부할 조건, 
특정 검색 결과를 제외할 조건, 모델의 출력을 
차단할 조건, 대화를 다른 경로로 
전환할 조건 등을 명시할 수 있음

RAG 보안과 개인정보 보호

(그림 49) LLM의 프로그래밍 가능한 레일과 내장된 레일 [11]

[11] T. Rebedea, R. Dinu, M. N. Sreedhar, C. Parisien, and J. Cohen, “NeMo Guardrails: A toolkit for controllable and safe LLM 

applications with programmable rails,” in Proc. 2023 Conf. Empirical Methods Natural Language Process.: System Demonstrations, pp. 

431–445, 2023.
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• 가드레일 (2/2)

• 레일 유형

• 입력 레일: 민감한 정보 유출을 방지하기 위해 입력을 거부·
수정하거나 추가 처리를 수행함

• 출력 레일: 문제가 있는 콘텐츠가 포함되면 출력 자체를 
제한함

• 검색 레일: 특정 청크가 LLM 컨텍스트에 포함되지 않도록 
차단함

• 대화 레일: 작업 수행 여부, 다음 단계의 LLM 사용 여부, 
기본 응답 사용 여부를 결정함

RAG 보안과 개인정보 보호
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• 고급 RAG 

• 모듈형 RAG 기반 시스템 통합

• 고급 RAG 파이프라인 구현

• RAG 확장성과 운영 성능

• RAG 보안과 개인정보 보호

• RAG의 미해결 과제와 미래 전망

목 차
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• 긴 컨텍스트 LLM (1/2)

• 등장 배경

• 최근 LLM의 컨텍스트 길이가 확대되면서 10만 토큰 이상을 
지원하는 모델이 보편화되고 일부 모델은 100만 토큰 이상
을 처리함

• 긴 문서를 하나의 프롬프트에 삽입하여 문서 전체에 대한 
질의응답과 요약을 수행할 수 있음

• 주요 특징

• LC-LLM은 프롬프트에 삽입된 전체 정보를 기반으로 검색과 
생성을 교차 수행함

• 문서 전체를 한 번에 추론하므로 상단과 하단처럼 멀리 
떨어진 정보를 연결하는 요약 작업에 유리함

• 별도의 검색 파이프라인 없이 전체 문서를 직접 처리할 수 
있어 RAG를 대체할 가능성이 제기됨

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• 긴 컨텍스트 LLM (2/2)

• RAG와의 관계

• LC-LLM은 RAG와 경쟁하는 기술이라기보다 처리 방식이 
다른 보완 기술임

• RAG는 검색 문서와 추론 과정을 추적할 수 있어 LC-LLM
보다 투명한 구조를 제공함

• 즉, 컨텍스트 길이의 확장은 RAG의 필요성을 제거하는 
것이 아니라 문서 처리 방식의 선택지를 확장하는 방식임

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• LC-LLM의 장점과 한계 (1/2)

• 적용 가능성

• 문서 단위로 큰 청크를 사용할 수 있어 청크 크기와 세분화 
수준을 조정하는 부담이 줄어듦

• 복잡한 CoT 없이 하나의 프롬프트로 여러 섹션이나 문서에 
대한 심층 질문을 처리할 수 있음

• 문서 전체를 한 번에 전달하여 단일 검색으로 요약을 수행할 
수 있음

• 긴 프롬프트에 전체 대화 이력을 포함하여 사용자 맞춤화와 
상호작용을 개선할 수 있음

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• LC-LLM의 장점과 한계 (2/2)

• 처리 한계

• 문맥의 중간에 위치한 정보가 상대적으로 비효율적으로 
참조될 수 있으며, 불필요한 정보가 많으면 추론 품질이 
낮아지고 할루시네이션 가능성이 증가함

• 정형 데이터를 처리하기 어렵고 프롬프트 길이에 따라 지연 
시간과 쿼리 비용이 급증함

• 임베딩 모델의 최대 컨텍스트가 약 32K인 경우 LC-LLM을 
사용하더라도 청크 크기가 제한됨

• 규모의 한계

• 100만 토큰도 대규모 조직이 보유한 전체 데이터와 비교
하면 충분하지 않을 수 있음

• 긴 컨텍스트의 높은 처리 비용은 시스템 확장성에 부정적인 
영향을 줄 수 있음

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• LC-LLM 결합 전략 (1/2)

• Small-to-Big 검색

1. 먼저 관련성이 높은 작은 청크를 검색한 뒤 해당 청크가 
포함된 전체 문서를 LC-LLM에 전달함

2. 정밀한 청크 검색과 전체 문서 추론을 결합하여 세부 
정보와 문서 맥락을 함께 활용함

• 쿼리 라우팅

1. 쿼리 특성에 따라 작은 청크 검색과 전체 문서 검색 중 
적절한 경로를 선택함

2. 전체 문서 요약은 LC-LLM으로 전달하고, 특정 사실을 
묻는 질문은 청크 검색을 사용함

RAG의 미해결 과제와 미래 전망

(그림 50) LC-LLM을 활용한 RAG의 진화 가능성
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• LC-LLM 결합 전략 (2/2)

• KV 캐싱

• 전체 문서에서 계산한 어텐션 계층의 키와 쿼리 활성화 값을 
저장함

• 생성 과정에서 전체 시퀀스의 활성화 값을 매번 다시 계산
하지 않아도 되도록 함

• 저장된 캐시를 RAG의 검색 대상으로 활용하는 접근도 제안
되고 있음

• LC-LLM과 RAG를 결합하면 쿼리의 범위에 따라 청크 
검색과 전체 문서 추론을 선택적으로 활용할 수 있음

RAG의 미해결 과제와 미래 전망

(그림 50) LC-LLM을 활용한 RAG의 진화 가능성
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• 멀티모달 통합 (1/2)

• 공통 벡터 공간 (1/2)

• 개념
• 텍스트, 이미지, 오디오 등 서로 다른 데이터를 동일한 벡터 공간에 

임베딩하여 한 번에 검색하는 방식임

• 특징
• CLIP처럼 대조 학습으로 학습된 모델을 사용하면 이미지와 

텍스트를 공통 공간에서 비교할 수 있음

• 검색된 텍스트와 이미지는 BLIP-2나 BLIP-3 등의 비전·언어 모델을 
이용하여 함께 추론함

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• 멀티모달 통합 (2/2)

• 공통 벡터 공간 (2/2)

• 활용 방식
• PDF에 표와 그래프가 함께 있을 경우 관련 텍스트 청크와 연결된 

이미지를 동시에 검색함

• 서로 다른 모달리티의 정보를 결합하여 텍스트만 활용할 때보다 
정교한 응답을 생성함

• 장점과 한계
• 기존 RAG 시스템에서 임베딩 모델을 교체하는 방식으로 적용할 

수 있음

• CLIP과 멀티모달 LLM의 연산 비용이 텍스트 전용 모델보다 높음

• 공통 임베딩이 이미지와 텍스트의 모든 의미적 차이를 충분히 표현
하지 못할 수 있음

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• 멀티모달 검색 (1/2)

• 기준 모달리티 변환

• 모든 데이터를 텍스트와 같은 하나의 기준 모달리티로 변환
한 뒤 기존 검색 파이프라인을 활용함

• 이미지에는 텍스트 설명과 메타데이터를 생성하고 오디오는 
전사문으로 변환함

• 별도의 멀티모달 검색 모델을 학습하지 않고 기존 텍스트 
임베딩 모델을 사용할 수 있음

• 변환 과정에서 이미지나 오디오의 세밀한 정보가 손실될 수 
있음

RAG의 미해결 과제와 미래 전망

(그림 51) 멀티모달 RAG의 세 가지 잠재적 접근 방식
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• 멀티모달 검색 (2/2)

• 모달리티별 검색

• 텍스트, 이미지, 오디오를 각각 특화된 모델로 임베딩하고 
별도의 데이터베이스에 저장함

• 쿼리를 각 모달리티로 인코딩하여 검색한 뒤 서로 다른 검색 
결과를 결합함

• 모달리티별 최적 모델을 사용할 수 있지만 시스템 구조와 
운영 복잡성이 증가함

• 멀티모달 재순위화에서는 모달리티 수와 청크 수를 결합한 
더 많은 후보를 처리해야 함

• 응답 생성

• 검색된 멀티모달 청크를 MMLLM에 전달하여 초기 응답을 
생성한 뒤 최종 LLM의 컨텍스트로 통합할 수 있음

RAG의 미해결 과제와 미래 전망

(그림 51) 멀티모달 RAG의 세 가지 잠재적 접근 방식
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• 맥락적 할루시네이션 (1/2)

• 개념

• 검색 컨텍스트에 올바른 사실이 포함되어 있음에도 LLM이 
이를 따르지 않고 잘못된 응답을 생성하는 현상임

• 발생 원인

• LLM은 검색 컨텍스트뿐 아니라 사전 학습 과정에서 획득한 
내부 지식을 함께 사용함

• 모델이 기존 지식에 강한 확신을 가진 경우 컨텍스트가 다른 
답을 제시해도 기존 답을 유지하려는 경향이 있음

• 일반적으로 큰 모델은 자체 지식을 고수하는 경향이 강하고 
작은 모델은 컨텍스트에 더 유연하게 반응함

RAG의 미해결 과제와 미래 전망

(그림 51) 표준 프롬포트, 느슨한 프롬포트, 

엄격한 프롬포트 비교 예시 [12]

[12] K. Wu, E. Wu, and J. Zou, “ClashEval: Quantifying the tug-of-war between 

an LLM’s internal prior and external evidence,” Advances in Neural Information 
Processing Systems, vol. 37, pp. 33402–33422, 2024.



Wooyoung Son, Protocol Engineering Lab.이론부터 실전까지 AI 에이전트 완벽 마스터 137

• 맥락적 할루시네이션 (2/2)

• 예시 – 약물 최대 복용량

• 모델이 약물 최대 복용량을 20μg으로 학습한 상태에서 컨텍
스트가 30μg을 제시하면 컨텍스트를 따를 수 있음

• 반면 컨텍스트가 100μg처럼 기존 지식과 큰 차이를 보이면 
모델이 기존 값인 20μg을 선택할 수 있음

• 프롬프트 영향

• 엄격한 프롬프트는 모델이 검색 컨텍스트만 참고하도록 
유도함

• 느슨한 프롬프트는 모델이 자체 지식과 판단을 더 자유롭게 
활용하도록 함

RAG의 미해결 과제와 미래 전망

(그림 51) 표준 프롬포트, 느슨한 프롬포트, 

엄격한 프롬포트 비교 예시 [12]

[12] K. Wu, E. Wu, and J. Zou, “ClashEval: Quantifying the tug-of-war 

between an LLM’s internal prior and external evidence,” Advances in 
Neural Information Processing Systems, vol. 37, pp. 33402–33422, 2024.
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• 성능 저하 요인 (1/2)

• 데이터와 컨텍스트

• 데이터 품질은 검색 정확도와 생성 결과를 결정하는 핵심 
요소임

• LLM이 사용자 의도를 정확히 파악하지 못하거나 부적절한 
컨텍스트가 검색되면 오류가 발생할 수 있음

• 쿼리 재작성과 같은 보완 기법을 통해 검색 컨텍스트의 적합
성을 개선할 수 있음

• 응답 제어

• 검색에 실패한 경우에도 모델이 무리하게 응답하면 잘못된 
정보가 생성될 수 있음

• HyDE 등의 쿼리 수정 도구를 적용하거나 컨텍스트가 
없으면 응답하지 않도록 프롬프트를 설계함

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• 성능 저하 요인 (2/2)

• 모델과 도메인

• 복잡한 질의는 단순 검색만으로 해결할 수 없으며 LLM 
자체의 추론 능력에 영향을 받음

• 범용 모델은 지나치게 전문적인 도메인에서 성능이 
저하될 수 있으므로 임베딩 모델과 LLM을 도메인에 맞게 
파인튜닝함

• 학습 목표

• 임베딩 모델은 검색, LLM은 생성에 맞춰 학습되어 두 모델의 
목표가 서로 다를 수 있음

• 검색과 생성을 엔드 투 엔드로 함께 최적화하는 방식이 
복잡한 질의와 전문 도메인에서 유용할 수 있음

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• 미래 연구 방향 (1/2)

• 추론 고도화

• 강화학습을 활용하여 복잡한 질의응답과 추론 성능을 개선
하는 연구가 진행되고 있음

• 지식 그래프와 그래프 기반 검색을 결합하여 문서 간 관계를 
활용하려는 시도도 확대되고 있음

• 동적 정보 통합

• 내부 데이터베이스의 하이브리드 검색과 인터넷 검색을 
결합하여 최신 컨텍스트를 확보하는 방식이 연구되고 있음

• 데이터베이스 갱신 여부, 검색 결과 필터링, 외부 정보의 
신뢰성과 보안 문제를 함께 해결해야 함

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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• 미래 연구 방향 (2/2)

• 전문 영역 확장

• 수학, 의학, 생물학 등 특정 분야에 최적화된 RAG 시스템을 
개발하려는 연구가 증가하고 있음

• 도메인별 데이터와 추론 방식을 반영하면 범용 RAG보다 
전문적인 질의에 효과적으로 대응할 수 있음

• 지속되는 과제

• RAG는 할루시네이션을 줄이지만 완전히 제거하지는 못함

• LC-LLM, 멀티모달 데이터, 지식 그래프와의 통합에서도 
성능·비용·보안의 균형이 필요함

• 이를 통해 미래의 RAG는 단순한 문서 검색을 넘어 긴 
컨텍스트, 멀티모달 정보, 지식 그래프, 실시간 인터넷 
정보를 통합하는 방향으로 발전할 것으로 전망됨

RAG의 미해결 과제와 미래 전망
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Thanks!

손 우 영 (wooyoung@pel.sejong.ac.kr)

mailto:wooyoung@pel.sejong.ac.kr
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