
1. 서론

최근 대규모 언어 모델(Large Language Mode l , LLM)에

정보를 의존하는 사람들이 많아지고 있는데 반해, LLM은

환각(Hal luc inat ion)이라는 고질적인 문제를 가지고 있

다. 이는 LLM 내의 학습 데이터에 최신 정보나 특정 분

야의 세부 정보가 포함되어 있지 않아 거짓된 정보를 생

성하는 현상이다. 이를 해결하기 위해 LLM에 외부 지식

을 결합하는 방법으로 Retr ieva l-Augmented

Generat ion(RAG) 기술이 널리 연구되고 있다. RAG는 벡

터 임베딩 기반의 검색을 통해 관련 문서를 찾아내고,

이를 LLM의 입력으로 활용해 정확하고 풍부한 응답을 생

성하는 방법이다.

기존의 벡터 기반 RAG는 여러 단계를 거쳐 정보를 검

색해야 하는 Mul t i-Hop(다단계 추론) 질의 처리에서 명

확한 한계를 드러낸다. 특히 식품 산업과 같은 복잡한

도메인은 생산, 유통, 영양, 가격 등 다양한 정보가 상

호 연결되어 있어 다양한 관점에서 리서치를 수행할 때

Mul t i-Hop 질의가 빈번하게 발생한다. 예를 들어, "2025

년 7-8월 집중호우가 피해지역 농산물 가격에 미친 영향

"과 같은 질의는 '집중호우 피해지역' , '해당 지역 농산

물' , '가격 변동' 등 여러 정보 요소 간의 관계 체인을

추론해야 한다. 이러한 복잡한 추론 과정에서 기존의

RAG 시스템은 중간 단계의 맥락(context )을 유지하는 데

어려움을 겪고, 정보 간의 구조적 관계를 효과적으로 활

용하지 못해 정확한 답변을 제공하는 데 한계가 있다.

본 논문에서는 식품산업 도메인을 대상으로 벡터 기반

RAG에 Graph RAG를 결합하여 이러한 문제를 해결하는 방

안을 제안한다. 식품 도메인은 품목, 원산지, 영양성분,

가격, 유통 경로 등 명확한 엔터티와 엔터티 간의 관계

가 존재하여 그래프 구조로 표현하기 적합하며, 동시에

상세한 보고서와 뉴스 기사 등 텍스트 문서도 풍부하여

벡터 검색의 장점도 활용할 수 있다.

GraphRAG와 Vector RAG를 결합한 새로운 아키텍처는

Graph-to-Vector와 Pre-check 두 가지 메커니즘으로 구

성된다. Graph-to-Vector는 Graph에서 추출된 엔터티 관

계 정보를 Vector RAG의 검색 쿼리 재구성에 활용하여

검색 퀄리티를 향상 시키는 방법이고, Pre-check 메커니

즘은 Graph RAG를 사용하여 데이터의 관계 구조를 사전
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요 약

본 논문은 복잡한 Multi-Hop(다단계 추론) 질의 처리를 효율화하기 위해 Vector RAG(Retrieval-Augmented
Generation)와 Graph RAG를 유기적으로 결합하는 적응형 멀티에이전트 시스템을 제안한다. 기존의 Vector
RAG 시스템은 다단계 추론 과정에서 컨텍스트 손실(contextual loss) 및 관계 정보 활용 미흡으로 인해 성

능 한계를 보였다. 제안하는 프레임워크는 이러한 한계를 극복하기 위해 Graph RAG의 관계 정보를 Vector
RAG 질의 정제에 활용하는 양방향 정보 전달 메커니즘과 플레이스홀더 기반 컨텍스트 전파 메커니즘을

도입했다. 또한, TriageAgent, OrchestratorAgent, DataGathererAgent, ProcessorAgent로 구성된 멀티에이전트 아

키텍처를 통해 질의의 복잡도와 유형에 따라 최적의 검색 전략을 동적으로 선택하게 함으로써 시스템의

유연성을 극대화하고, 이와 더불어 사전 점검(pre-check) 메커니즘을 통해 불필요한 연산을 사전에 차단함

으로써 전체적인 시스템의 효율성을 향상시키고자 하였다.
시스템의 성능은 식품 산업 리서치 도메인을 대상으로 2-hop에서 4-hop 수준의 복잡성을 가진 200개의 테

스트 질의를 사용하여 평가하였다. 특히 "집중호우가 농산물 가격에 미친 영향"과 같이 명확한 인과관계

체인 분석이 요구되는 질의에서, Vector RAG의 세부적이고 풍부한 정보와 Graph RAG의 구조적인 관계

정보가 상호 보완적으로 작용하여 기존 RAG 시스템 대비 향상된 검색 정확도와 추론 성능을 보임을 확인

하였다.

주제어: Multi-Hop RAG, Graph RAG, Vector RAG, 적응형 멀티에이전트 시스템, 플레이스 홀더 기반 컨텍스트 전파 매

커니즘, 양방향 정보전달 매커니즘, 사전점검 매커니즘



에 파악하고, 이를 통해 에이전트가 계획을 수립함으로

서, 효율적인 실행 계획을 수립할 수 있도록 한다. 본

연구의 목표는 식품 도메인에서 기존 RAG 기반

Mul t i-Hop 질의 처리 한계를 규명하고, GraphRAG와의 상

호 보완적 결합을 통해 검색 효율성과 정확성을 향상 시

키며, 복잡한 도메인 특화 질의에 대한 해결책을 제공한

다.

2. 관련 연구

LLM의 성능을 높이기 위한 RAG 시스템 연구는 여러 방

향에서 진행되어 왔다. 본 장에서는 주요 선행연구를 분

석하고 본 연구의 위치를 명확히 한다.

Gao 등(2024)에 따르면, RAG의 패러다임은 인덱싱을

이용하는 전통적 Naive RAG부터 쿼리를 확장하거나 리랭

킹을 하는 등 여러 전후처리를 추가한 Advanced RAG를

거쳐 여러 모듈을 유연하게 결합해 파이프라인을 구축하

는 Modular RAG로 발전해왔다 [1].

S ingh 등(2025)은 RAG에 자동화된 AI 에이전트를 도입

한 Agent ic RAG의 연구동향을 제시하고 있다. 기존 RAG

가 정적 워크플로우만을 제공하고 다중 단계 추론에 취

약하며 작업 유연성이 부족하다는 한계를 극복하기 위해

도입한 AI 에이전트가 동적으로 패턴을 실행한다. 덕분

에 유연성, 확장성, 컨텍스트 적응력 면에서 크게 진화

했다 [2]. 그러나 위 두 논문[1][2]은 특별하게

Mul t i-Hop 질의에 응답할 때의 RAG에 대한 문제를 다루

지 않고 있다.

Mul t i-Hop RAG의 성능 평가와 관련하여, Tang과

Yang(2024)의 연구는 중요한 기준점을 제시한다. 연구진

은 뉴스 데이터 기반의 벤치마크 데이터셋을 개발하여

RAG 시스템의 다단계 추론 능력을 측정했다. 실험 결과

는 기존 시스템이 복잡한 연쇄 추론에서 현저한 성능 저

하를 보인다는 사실을 밝혀냈다 [3]. 하지만 이 연구는

문제점 진단에 그쳤을 뿐, 실질적인 개선 방안까지는 다

루지 않았다.

질의 분해 전략 측면에서 Zhang 등(2025)의 PAR RAG는

주목할 만한 접근법이다. 이들은 복잡한 질문을 체계적

으로 분해하는 3단계 프레임워크를 설계했다. 계획 단계

에서 하위 질문을 생성하고, 실행 단계에서

coarse-gra ined와 f ine-gra ined 검색을 순차적으로 수행

하며, 마지막으로 mul t i-granu lar i ty 검증을 통해 결과

를 확인하는 구조다. 각 하위 질문은 사고 과정과 실제

질문으로 구성되어 추론의 투명성을 높였다 [4]. 그러나

이 시스템은 순차적 처리에만 의존하여 병렬 처리의 이

점을 활용하지 못했고, 문서 간 관계 정보를 명시적으로

모델링하지 않았다.

그래프 기반 접근에서 Liu 등(2025)의 HopRAG는 혁신

적인 시도였다. 문서 조각을 그래프 노드로 변환하고,

논리적 연결을 엣지로 표현하는 방식을 채택했다. 특히

가상 질문 생성을 통해 노드 간 관계를 자동으로 추론하

는 메커니즘이 특징적이다. 검색 시에는 검색

(ret r ieve) , 추론(reason) , 프루닝(prune)의 3단계를 거

치며, Helpfu lness 메트릭을 통해 결과를 재정렬한다

[5]. 다만 이 연구는 그래프 구조에만 집중하여 기존 벡

터 검색의 장점을 충분히 활용하지 못했다는 한계가 있

다.

메타데이터 활용 관점에서 Pol iakov와 Shvai (2024)의

Mul t i-Meta-RAG는 실용적인 해법을 제시했다. 뉴스 데이

터에 한정하여 문서의 출처와 출간 날짜를 LLM으로 추출

하고, 이를 활용해 데이터베이스를 필터링하는 전략을

사용했다. 단순하지만 효과적인 이 방법은 특정 도메인

에서 우수한 성능을 보였다 [6]. 그러나 메타데이터가

불명확하거나 복잡한 추론이 필요한 상황에서는 적용이

제한적이었다.

본 연구는 기존 연구의 한계를 극복하기 위해 다음과

같은 새로운 접근법을 제안한다. 첫째, 그래프 검색과

벡터 검색이 상호 보완적으로 작동할 수 있게 설계하였

다. Pre-check 메커니즘으로 Graph RAG가 데이터 구조를

사전에 파악하여 효율적인 계획 수립이 가능하도록 하

고, Graph-to-Vector 메커니즘으로 Graph의 관계 정보를

바탕으로 Vector RAG 검색 쿼리를 재구성한다. 둘째, 멀

티에이전트 아키텍처를 통해 질의 특성에 따라 적절한

계획을 동적으로 수립하며, DataGathererAgent가 계획에

따라 정보 수집을 진행한다. 플레이스홀더 기반 컨텍스

트 전파로 Mul t i-Hop 추론 시 정보 손실을 최소화했다.

[step-X의 결과] 플레이스홀더로 전체 추론 체인을 명시

적으로 유지하여 4-Hop 이상에서도 맥락이 온전히 전달

되도록 한다.

3. VectorRAG/Graph RAG 시스템 구성 및 결합방법

3.1 VectorRAG의 구축

본 논문은 한국어 농식품 도메인에 특화된 Vector RAG

시스템을 구축한다. 이 시스템은 임베딩 모델로 한국어

에 최적화된 BGE-M3-ko[7]를 사용하며, 대량의 웹 크롤

링 데이터를 효율적으로 처리하기 위해 CrowdWorks의

Knowledge Comp i ler 서비스를 활용하여 문서를 파싱하고

정제한다.
1)

이 과정을 통해 정교한 임베딩 청크가 구축

되며, 이는 이후 검색의 정확도를 높이는 기반이 된다.

또한 제안하는 시스템은 Dense 검색과 Sparse 검색을

결합하는 하이브리드 검색 전략을 채택한다. Dense 검색

은 의미적 유사성을 기반으로 하며, Sparse 검색은 BM25

알고리즘을 활용한 키워드 매칭을 통해 문서를 검색한

다. 이 두 검색 결과는 다음과 같은 수식에 따라 통합된

다:

Score_f ina l = α × Score_dense + (1-α) ×

Score_sparse (수식 1)

여기서 α 값을 0.5로 설정하여 두 방법의 균형을 맞춘

다. 특히, Dense 검색에서는 상위 k=20개의 문서를 검색
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1) Crowdworks의
KnowledgeCompiler(https://www.crowdworks.ai/en/agent/al
pykc)를 활용하여 대량의 식품 도메인의 PDF 문서를 파싱하
고, 파싱 결과를 이용하여 문서의 섹션단위 텍스트와 표를 구
분하여 청크를 구성하였다.



하고, 100개의 후보군 중에서 근사 최근접 이웃

(Approx imate Nearest Ne ighbor ) 탐색을 수행하여 효율

성을 확보한다.

또한 농식품 도메인의 다양한 문서 특성을 고려하여

차별화된 인덱싱 전략을 적용한다. 시세 데이터에는 시

계열 메타데이터를 포함하고 1.5의 가중치를 부여하며,

연구 보고서는 섹션별 청킹과 요약 임베딩을 추가하여

1.2의 가중치를 적용한다. 뉴스 기사는 시의성과 출처

신뢰도를 반영하여 1.0의 가중치를, 통계 테이블은 구조

화 데이터 처리 및 컬럼명 인덱싱을 통해 1.3의 가중치

를 부여한다. 마지막으로, 검색된 문서의 최종 품질을

향상시키기 위해 Cross-encoder 기반의 리랭커 모델[8]

을 사용하여 검색 결과를 재정렬한다.

3.2 Graph RAG의 구축

Graph RAG 구축은 문서에서 엔터티와 관계를 추출하여

지식 그래프를 생성하는 과정으로 이루어진다. 먼저 RAG

에 저장된 보고서에서 엔터티와 엔터티 간의 관계, 그리

고 관계의 속성을 LLM을 이용해 추출한다. 엔터티는 농

산물 품목명, 지역, 영양성분, 기업명 등 도메인 특화된

개체들을 포함하며, 관계는 "생산", "수출", "포함", "

대체" 등의 의미적 연결을 나타낸다.

추출된 엔터티와 관계 정보에는 해당 관계를 추출한

문서의 메타정보를 추가하여 출처를 명확히 한다. 이후

GraphDB의 쿼리 언어인 Cypher를 이용해 Neo4j 데이터베

이스에 삽입함으로써 그래프를 구축한다. 각 노드는 엔

터티를 나타내고, 엣지는 엔터티 간의 관계를 표현하며,

엣지의 속성으로 관계 타입과 출처 문서 정보가 저장된

다.

문서 내 관계 정보 이외에도 식품산업통계정보 시스템

2)

aTFIS에서 수집한 식품원료 원산지 정보와 식약처의

‘ 국가표준식품성분표 ’ 를 분석하여 품목의 원산지와 성

분간의 관계 그래프를 추가 구성하였다. 원산지 정보는

품목과 지역이 각각 노드가 되고 그것이 원산지 정보임

을 나타내는 엣지로 연결되어 있다. 영양소 정보는 품목

과 영양성분이 노드를 형성하고 영양소 정보임을 나타내

는 엣지가 함량 정보와 함께 연결되어 있다.

[그림 1] 식품산업 분야의 품목, 원산지, 영양성분 등의 관계

그래프 구축 예시

[그림 1]은 실제 구축된 Graph RAG의 시각화 결과를

보여준다. 중앙의 밀집된 노드들은 주요 농산물 품목과

지역 간의 복잡한 관계를 나타내며, 외곽의 노드들은 상

대적으로 독립적인 엔터티들을 표현한다. 이러한 그래프

구조를 통해 Mul t i-Hop 질의에서 필요한 관계 체인을 효

과적으로 탐색할 수 있다.

또한, GraphDB의 기본 Cypher 검색은 검색어가 완벽히

일치하는 경우에만 해당 노드가 반환되는 문제가 있다.

이를 해결하기 위해 Lucene 기반의 ful l text index를 생

성하여 유사어와 부분 매칭도 가능하도록 했다. 검색 결

과로는 해당 노드와 인접 노드, 그리고 둘 사이의 관계

를 관련도 순으로 상위 500개까지 반환하도록 설정했다.

3.3 . VectorRAG와 Graph RAG의 결합

제안하는 시스템의 처리 흐름은 질의 분석 단계에서

시작된다. 입력된 질의는 우선 도메인 특화 엔터티 추출

과정을 거치며, 예를 들어 식품 도메인에서는 품목, 생

산지, 영양 성분, 관련 기업 등이 주요 대상이 된다. 이

때 LLM은 단순 키워드 매칭을 넘어 의미적 분석을 수행

하여 잠재적 엔터티를 식별한다.

추출된 엔터티는 Graph RAG의 진입점으로 활용된다.

그래프 검색은 노드 탐색을 통해 엔터티 간의 연결 구조

를 파악하고, 그 결과를 시작 노드, 도착 노드, 연결 유

형, 출처 문서의 네 가지 핵심 정보로 구조화한다. 이를

통해 단순 키워드 집합이 아닌 의미 기반의 관계망이 형

성된다.

본 연구의 핵심 기여는 바로 이 과정에서의 쿼리 변환

기법에 있다. 기존 접근이 키워드를 단순 추가하는 수준

에 머물렀다면, 제안하는 시스템은 새로운 서술문을 생

성한다. 예를 들어, "기상 이변이 농업에 미친 영향"이

라는 초기 질의가 주어졌을 때, 그래프에서 [충청-토마

토, 전남-양파]와 같은 관계가 탐지되면, 시스템은 이를

기반으로 "충청 지역 토마토 재배와 전남 지역 양파 생

산이 기상 이변으로 겪은 구체적 피해 상황과 대응 방안

"과 같이 맥락이 풍부한 질의로 변환한다.

이렇게 강화된 질의는 VectorRAG로 전달되어 문서 검

색을 수행한다. 이때 그래프 정보는 세 가지 차원에서

검색 품질을 향상시킨다. 첫째, 의미의 구체화를 통해

모호한 표현이 구체적 엔터티와 관계로 치환되어 정확도

가 높아진다. 둘째, 맥락의 확장을 통해 단일 키워드가

아닌 관계망 전체가 검색 범위를 결정하여 관련 문서를

놓칠 가능성을 줄인다. 셋째, 우선순위 조정을 통해 그

래프 상에서 강한 연결을 보이는 엔터티 쌍이 더 높은

가중치를 받아 검색 효율을 높인다.

이와 같은 통합적 접근은 특히 복잡한 도메인 질의에

서 강점을 보인다. 단순 사실 확인을 넘어 여러 개체 간

의 관계와 영향을 파악해야 하는 상황에서 그래프는 구

조적 관계를, 벡터는 세부적 내용을 제공함으로써 상호

보완적 시너지를 극대화한다.

3.4 Vector/Graph RAG 결합 기반 적응형 멀티에이
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전트 검색 시스템

본 연구에서 제안하는 시스템은 AFLOW(Adapt ive F low)

기반 멀티에이전트 아키텍처[9]를 통해 Mul t i-Hop 질의

를 효율적으로 처리한다. 시스템은 질의 복잡도와 특성

을 분석하여 Vector RAG와 Graph RAG를 동적으로 선택하

고 결합한다. 전체 시스템 구성도는 [그림 2]와 같고,

시스템은 다음과 같은 역할별 에이전트로 구성된다:

 Tr iageAgent : 질의 복잡도를 판단하여 단순/복잡 질

의를 분류하는 초기 라우팅 담당

 Orchest ratorAgent : Mu l t i-Hop 질의를 단계별로 분해

하고 실행 계획을 수립하는 중앙 조정자

 DataGathererAgent : 각 도구별 쿼리 최적화 및 병렬

검색을 실행하는 데이터 수집 담당

 ProcessorAgent : 수집된 데이터를 통합하여 최종 응

답을 생성하는 후처리 담당

[그림 2]. 시스템 구조도

Orchest ratorAgent의 동적 실행 계획 수립 및 사전점검

(Pre-Check) 메커니즘

Orchest ratorAgent는 Mul t i-Hop 질의를 처리 가능한

단계로 분해하고 각 단계별 최적 도구를 선택한다. 질의

분해는 먼저 LLM을 통해 사용자의 질의 의도를 파악하여

복잡한 질의를 단일 태스크로 수행 가능한 질의들로 분

해한 후, 각 태스크 간 의존성을 분석하여 순차적 처리

가 필요한 부분과 독립적으로 실행 가능한 부분을 식별

한다.

사전점검(Pre-Check) 메커니즘은 본격적인 계획 수립

전에 GraphDB에서 관련 데이터의 존재 여부를 빠르게 확

인하는 과정이다. 그래프 검색을 통해 반환된 텍스트 보

고서를 패턴 분석하여 원산지 관계, 영양성분 관계, 문

서 관계의 존재 여부를 각각 불린 값으로 판단한다. 이

사전점검 결과는 Orchest ratorAgent의 generate_p lan 메

서드에서 프롬프트에 직접 주입되어, 계획 수립 과정에

서 실제 데이터 존재 여부를 바탕으로 최적화된 실행 계

획을 생성할 수 있도록 한다. 예를 들어 원산지 관계가

존재한다면 관련 질의에 GraphDB 검색을 우선 활용하고,

영양성분 관계가 존재한다면 정량적 수치는

RDB(Re lat iona l Database)에서, 영양소 연결관계는

GraphDB에서 처리하도록 도구 선택을 최적화한다. 이를

통해 불필요한 검색 단계를 미리 제거하고 효율적인 멀

티에이전트 워크플로우를 구성한다.

DataGatherer와 교차참조

DataGathererAgent는 Graph RAG 검색 결과에서 추출된

엔터티 관계 정보를 Vector RAG의 쿼리 정제에 활용하는

교차 참조 메커니즘으로 구현된다. Graph RAG의 텍스트

보고서 메타정보 중 "문서 관계 정보" 필드를 파싱하여

<소스 엔터티, 타겟 엔터티, 관계 타입, 관계가 추출된

문서명>과 같은 구조화된 정보를 추출한다.

이렇게 추출된 관계 정보는 딕셔너리 형태로 구조화되

어 Vector RAG 쿼리 최적화에 활용된다. 쿼리 정제 과정

은 LLM을 통해 수행되며, 원본 사용자 질의와 Graph RAG

에서 추출한 관계 정보를 결합하여 보다 구체적이고 맥

락이 풍부한 검색 쿼리를 생성한다.

플레이스홀더 메커니즘 기반 컨텍스트 전파

Mul t i-Hop 처리의 핵심은 이전 단계 결과를 다음 단계

입력으로 활용하는 것이다. 시스템은 [step-X의 결과]

플레이스홀더를 실제 컨텍스트로 치환하여 의존성을 처

리한다.

 Step1: 질의 Q₁ 실행 → 결과 R₁

 Step2: 질의 Q₂ + 컨텍스트 C₁(R₁) → 결과 R₂

 Step3: 질의 Q₃ + 컨텍스트 C₂(R₁, R₂) → 결과 R₃

 Step 4: 질의 Q₄ + 컨텍스트 C₃(R₁, R₂ , R₃) → 결과 R₄

예를 들어, "2025년 7-8월 집중호우가 피해지역 농산

물 가격에 미친 영향" 질의는 다음과 같이 처리된다.

 Step 1: [Web Search]

Q₁("2025년 7-8월 집중호우 피해지역") → R₁(강원, 호남)

 Step 2: [Graph RAG]

Q₂("[step-1 결과] 지역의 주요 농산물") + C₁(강원, 호남) → R₂

(강원-배, 호남-포도)

 Step 3: [Vector RAG]

Q₃("[step-2 결과] 품목의 생산 피해 현황") + C₂(강원-배, 호남-

포도) → R₃(피해 현황 문서)

 Step 4: [RDB]

Q₄("[step-3 결과] 품목의 가격 변동") + C₃(배, 포도 피해 데이

터) → R₄(시계열 가격 데이터)

독립적인 Mul t i-Hop 경로를 식별하여 병렬로 처리함으

로써 시스템의 성능을 최적화한다. 의존성이 없는 작업

들은 병렬 실행 그룹으로 구성하고, 의존성이 있는 작업

들은 순차 실행되도록 Step별로 나누어 계획한다.

4. Mu l t i-Hop 질의 처리 사례 분석

본 절에서는 제안한 시스템이 실제 Mul t i-Hop 질의를

어떻게 처리하는지 구체적인 사례를 통해 설명한다.
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4.1 2-Hop 질의 - 관계 추적

[그림 3] 2-Hop 질의 처리 흐름 예: 제주 특산품 수출국 탐색

[그림 3]은 2-Hop 질의 처리 과정을 보여준다. 첫 번

째 Hop에서 GraphRAG를 통해 제주도 특산품인 감귤의 생

산 관계를 파악한다. 두 번째 Hop에서는 감귤의 수출 관

계를 추적하고, 이를 통해 최종적으로 중국, 일본, 미국

이라는 정보를 얻게 된다. 이로서, 최종적인 보고서 답

변을 생성하게 된다. 각 단계에서 추출된 관계 정보가

다음 단계의 쿼리 생성에 활용되는 것을 알 수 있다.

4.2 4-Hop 복합 질의 - 인과관계 체인

[그림 4] 4-Hop 복합질의처리 및 플레이스홀더 기반 컨텍스트 전파

질의: "2025년 7-8월 집중호우가 피해지역 농산물 가격에 미친 영향"

[그림 4]는 복잡한 4-Hop 질의가 어떻게 단계별로 분

해되고, 각 단계의 결과가 플레이스홀더 메커니즘을 통

해 다음 단계로 전파되는 과정을 시각화한 것이다. Web

Search , Graph Search , Vector Search , RDB가 순차적으

로 활용되며, [step-X의 결과] 플레이스홀더가 실제 컨

텍스트로 치환되는 과정을 통해 정보 손실 없는 최종답

변을 얻을 수 있다.

5. 실험 및 평가

본 연구의 실험은 식품산업 종사자를 위한 리서치 에

이전트 시스템을 Docker 기반의 Mul t i-Hop RAG 시스템으

로 구축하고 성능을 평가하였다.

5.1 실험 설정

시스템은 FastAPI , E last icsearch 8 .11 .0 , Neo4 j 5 .0

로 구성되었으며, LLM으로는 Gemin i API (2 .5

pro/f lash/f lash- l i te)를 사용하였다. 성능 측정은 HTTP

API를 통한 실시간 로그 분석과 모니터링으로 수행되어

실제 운영 환경과 동일한 조건에서의 평가가 가능했다.

5.2 실험 설계 및 데이터셋

총 200개의 테스트 질의를 구성하여 실험을 진행하였

다. Graph RAG를 적용한 시스템의 성능을 평가하기 위

해, Graph-to-Vector (활성/비활성) , Precheck(활성/비활

성) 총 4가지의 경우로 테스트 질의를 50개씩 나누고 진

행하였다. 또한, 50개 질의는 2-Hop 17개, 3-Hop 17개,

4-Hop 16개로 구성되어 Hop 복잡도별 성능을 균형있게

평가할 수 있도록 하였다.

5.3 실험결과

지표는 평균 응답 시간(구조생성시간) , 평균 재검색

횟수, 평균 생성 계획 Step, 검색 정확도로 구성되어 있

으며, 이를 통해 시스템의 처리 속도와 검색 품질을 4가

지 Graph 기능 조합에 따라 테스트하여 각각의 효과를

자세히 분석하였다.

[표 1] Graph-to-Vector 및 Pre-check 조합별 시스템 성능 비교 결과

각 조건에서 평균 응답 시간, 평균 검색 횟수, 평균 계획 단계 수

를 비교한 결과

[표 2] Graph-to-Vector 및 Pre-check 조합별 재검색(Re-search) 지표

비교

각 조건별 재검색률, 평균 재검색 횟수, 총 재검색 발생 건수
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Method T e s t
Count

A v g
R e s p o n s e
Time (s)

A v g
S e a r c h
Count

A v g
P l a n
Steps

Graph-to-Vector ON +
Pre-check OFF

50 115.94 7.2 2.3

Graph-to-Vector OFF +
Pre-check OFF

50 116.66 7.2 2.3

Graph-to-Vector ON +
Pre-check ON

50 113.63 7.1 2.4

Graph-to-Vector OFF +
Pre-check ON

50 123.66 7.3 2.4

Method Re- s earch
Rate (%)

A v g
R e - s e a r c h
Count

T o t a l
Re-search
Events

Graph-to-Vector ON +
Pre-check OFF

54.0 0.54 27

Graph-to-Vector OFF +
Pre-check OFF

40.0 0.40 20

Graph-to-Vector ON +
Pre-check ON

38.0 0.38 19

Graph-to-Vector OFF +
Pre-check ON

44.0 0.44 22



5.4 결과 분석

Graph-to-Vector 메커니즘 활성화 시 평균 응답 시간

이 114.78초로 비활성화 시 120.16초 대비 4.5% 개선되

었다. 재검색 발생률은 Graph-to-Vector 단독 활성화 시

54.0%로 높았으나, Pre-check와 함께 활성화 시 38.0%로

크게 감소했다. 이는 초기 검색 정확도 향상으로 추가

데이터 수집 필요성이 줄어들었음을 의미한다. 다만 쿼

리 재생성 품질 평가에서는 한계가 드러났다. 2점 척도

평가 결과 대부분 1점 수준에 머물렀으며, 재생성 메커

니즘을 일부 보완할 필요성이 있음을 확인할 수 있다.

Pre-check 메커니즘은 평균 응답 시간이 118.65초로

비활성화 대비 2.0% 증가하는 트레이드오프를 보였다.

그러나 평균 계획 단계 수치가 2.3에서 2.4로 증가하여

체계적 질의 분해가 이루어졌고, 재검색 횟수는 0.47회

에서 0.41회로 감소했음을 알 수 있다. 문서 검색 성능

은 Pre-check OFF 0 .2035 , ON 0 .2168로 개선되었으며,

특히 Graph-to-Vector OFF + Pre-check ON 조합이

0.2372로 최고 성능을 기록했다.

Hop 수준별 분석에서는 2-Hop 질의가 속도 향상이 두

드러지는 반면, 3-Hop 이상 질의의 경우 속도 향상보다

품질 개선이 뚜렷했다. 특히 4-Hop 질의의 재검색 발생

률이 60% 이상으로 높은 것을 보면, 복잡한 질의일수록

초기 검색만으로는 충분한 정보 수집이 어려움을 알 수

있고, Hop 수가 증가할수록 많은 구조적 정보를 획득하

기 때문에 처리 시간이 증가하는 트레이드오프가 확인되

었다.

최적 조합은 Graph-to-Vector와 Pre-check 모두 활성

화된 경우로, 113.63초 응답 시간, 100% 성공률, 38.0%

재검색 발생률로 최고 성능을 기록했다. 이는 Pre-check

의 오버헤드를 Graph-to-Vector의 최적화가 상쇄하면서

도 재검색 발생률이 줄어들어 성능 향상이 이루어진 것

으로 해석된다.

6. 결론

본 연구에서는 Mul t i-Hop 질의를 처리하기 위해

Vector RAG와 Graph RAG의 결합 시스템을 제안했다. 이

와 더불어, 플레이스홀더 기반의 컨텍스트 전파 메커니

즘을 적용하여 긴 추론에서도 정보의 손실을 최소화하였

으며, Graph-to-Vector와 Pre-check 메커니즘 조합이

113.63초 응답 시간, 100% 성공률, 38.0% 재검색 발생률

로 최적 성능을 달성했다.

또한, 실험을 통해 Graph RAG의 관계 탐색과 Vector

RAG 검색을 결합한 시스템의 효과를 확인하였다. 다만,

재생성된 쿼리의 품질에서 일부 개선 사항이 확인되었

고, 향후 2단계 쿼리 재생성 시스템의 도입이 필요하다.

또한, 낮은 Hop에서는 속도를, 높은 Hop에서는 품질을

향상시킬 수 있도록 추가적인 최적화가 필요하다.

본 연구는 복잡한 Mul t i-Hop 질의가 빈번한 식품 리서

치 도메인에서 Graph RAG를 적용한 새로운 시스템을 제

시하였으며, 타 도메인으로의 확장가능성을 시사한다.

향후 자동화된 평가 메트릭을 보완하고, 강화학습 기반

의 적응 메커니즘을 도입하여 시스템 성능을 더욱 효과

적으로 빠르게 향상시킬 수 있을 것으로 기대한다.
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