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< 국문초록 >

본 연구는 지식 기반 질문-답변(QA) 시스템을 개선하기 위해 기존 RAG(Retrieval Augmented Generation) 모델의 한계

를 극복하고, Graph 기반의 향상된 RAG 시스템을 구현하여 품질 좋은 생성형 AI 서비스 개발을 목표로 하고 있다. 기존 

RAG 모델은 검색된 정보를 활용해 높은 정확도와 유창성을 보이지만, 한 번 적재된 지식을 재작업 없이 사용해 답변을 

생성하기 때문에 정확도가 떨어질 수 있다. 또한, RAG 구성 시점 이후의 실시간 데이터를 반영할 수 없어 맥락 이해 

능력이 부족하고 편향된 정보 문제를 야기할 수 있다. 이러한 한계를 개선하기 위해 본 연구에서는 Graph 기술을 활용한

향상된 RAG 시스템을 구현하였다. 이 시스템은 정보를 효율적으로 검색하고 활용할 수 있도록 설계되었다. 특히, 
LangGraph를 활용하여 검색된 정보의 신뢰성을 평가하고, 다양한 정보를 종합하여 보다 정확하고 향상된 답변을 생성할

수 있도록 하였다. 또한, 구체적인 작동 방식과 주요 구현 단계 및 사례를 구현 코드와 검증 내용을 통해 제시하여 

Advanced RAG 기술에 대한 이해를 높였다. 이를 통해 Advanced RAG를 활용한 기업 내 서비스 구현에 실질적인 지침

을 제공하여 기업들이 적극적으로 활용할 수 있도록 하는 데 의미가 있다.

주제어: Advance RAG, Agent RAG, 지식 검색, 생성형 AI, LangGraph
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1. 서론

최근 AI 기술의 발전과 함께 생성형 AI(Generative AI) 

가 주목받고 있다. 생성형 AI는 방대한 양의 학습된 데이

터모델을 바탕으로 텍스트, 이미지, 오디오, 비디오와 같

은 새로운 콘텐츠를 생성할 수 있는 인공지능의 한 형태

로(Jeong, 2023), 일상 대화는 물론 금융, 의료, 교육, 엔

터테인먼트까지 다방면에서 적용되고 있으며(안정희, 박

혜옥, 2023), 누구나 쉽게 생성형 AI 서비스를 활용할 수 

있게 되면서, 생성형 AI 기반 챗봇의 역할이 중요해지고 

있다(Adam et al., 2021; Przegalinska et al., 2019; 박은영, 

2024). 챗봇은 사용자가 일반적으로 텍스트 또는 음성을 통

해 대화를 할 수 있는 지능형 에이전트이다(Sánchez-Díaz 

et al., 2018; 정천수, 정지환, 2020). 최근 생성형 AI 챗봇

은 사람의 감정과 의도를 분석해 답변을 제시하는 수준

에까지 이르고 있으며(정천수, 2023a), LLM이 나오면서 

자동 대화 생성, 번역 등에 활용할 수 있게 됐다(정천수, 

2023b). 하지만, 최신 정보와 상충되는 답변을 생성할 수

도 있으며 이전에 학습한 내용을 사용하므로 새로운 문제

나 도메인에 대한 이해도가 낮을 수 있다(정천수, 2023c). 

LLM 출시가 주를 이룬 2023년은 ChatGPT, Llama-2와 

같은 기초적인 대형 언어 모델(LLM)들에 관한 해였다면, 

2024년은 RAG(Retrieval Augmented Generation; 검색 

증강 생성)와 AI Agent의 해가 될 것이라고 다수의 필드 

전문가들은 예측하고 있다(스캘터랩스, 2024). 그러나, 

기업이 생성형 AI 서비스를 도입하기 위해서는 다양한 

검토 사항이 존재한다. ‘기업 내부 데이터를 참조한 정확

한 답변이 가능 할 것인지’, ‘사내 데이터가 유출될 가능

성은 없는지’, ‘기업 시스템과 생성형 AI를 어떻게 연결

할 것인지’ 등과 같은 기업의 많은 고민이 존재한다. 이

에 대한 해결방안으로 도메인 특화 파인튜닝 LLM 활용, 

내부정보 이용으로 신뢰성 향상을 위한 RAG 등 다양한 

방법이 모색되고 있다(정천수, 2024). GPT-4 LLM을 기

준으로 도메인별 정보를 파인튜닝 한 후 정확도가 75%

에서 81% 로 올라가고, 여기에 RAG를 추가하면 정확도

가 86%까지 올라가는 경우도 확인되었다(Angels et al., 

2024). 이렇게 RAG 모델은 내부 지식 검색과 생성을 결

합하여 더욱 정확한 답변을 생성하는 데 효과적인 모델

로 알려져 있다. 특히, 기업내.외 지식 베이스 연계를 통

해 출처 기반한 사실(Fact) 제공 및 최신 데이터(Data 

Freshness) 이슈를 해결하는 장점이 있다. 

따라서, 현재 많은 기업들이 LLM과 RAG 기술을 활

용하여 고객 서비스, 정보 검색 등 다양한 분야에 AI 시

스템을 도입하고 있다. 하지만 이러한 시스템은 데이터 

편향, 환각 문제, 실시간 데이터 처리의 어려움, 특정 분

야에 대한 지식 부족 등의 한계를 가지고 있다. 특히, 사

용자의 질문에 시스템이 답변을 찾지 못할 때 ‘죄송합니

다, 모르겠습니다’라고 명확하게 답변하지 못하고, 관련 

없는 정보를 마치 사실인 것처럼 답변을 제시하는 환각

(Hallucination) 이 발생한다. 또한, 정확한 답변이 존재하

지만 검색 결과의 순위가 낮아 답변에서 누락되는 경우

도 발생한다. 특히, 기업의 사례를 보면, 금융 회사의 경

우 과거 데이터로 인한 잘못된 예측으로 손실을 입고, 전

자 상거래 기업은 실시간으로 재고 현황이나 배송 상태

와 같은 정보를 반영하지 못해 고객 만족도가 크게 하락

하는 문제가 발생한다. 또한 제조업체는 기술 지원을 위

한 RAG 기반 시스템을 도입했으나, 시스템이 복잡한 기

술 용어와 전문 지식을 제대로 이해하지 못해 고객들이 

잘못된 정보를 제공받는 사례가 발생하게 된다(Scott et 

al., 2024; 정천수, 2024).

이렇게 RAG모델의 효과는 고품질의 데이터베이스에 

크게 의존하고 있기 때문에 데이터의 질이 모델 성능에 

직접적인 영향을 미친다(김종철, 2024). 기존의 RAG 모

델은 한 번에 지식을 적재한 후, 재작업 없이 답변을 생

성함으로 정확도 저하 문제와 RAG구성 시점 이후의 실

시간 데이터를 볼 수 없다. 이렇게 처음에 한번 벡터화한 
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지식정보를 한 번의 답변 생성 과정을 거치기 때문에, 답

변이 부정확할 경우에 지식정보를 새로운 정보로 재 작

업하는 과정 없이 답변을 제공하여 답변의 정확도가 저

하되는 경우가 발생될 수가 있다. 특히 복잡한 질문에 대

한 답변을 생성할 때 이러한 문제가 생길 수 있으며, 기

존 RAG 모델은 다양한 질문 유형에 효과적으로 대응하

기 어려운 측면이 있었다. 잘못된 검색 전략으로 인해 관

련 없는 문서가 질문에 답변하는 데 사용될 수 있고, 여

전히 LLM에서 나타나는 환각을 겪거나 질문에 대답하

지 못하는 경우가 발생되는 한계점을 가지고 있다(전준

영 등, 2024)

본 연구는 이러한 전통적인 QA 시스템에서 발생하는 

정보 검색 및 환각 문제를 해결하기 위한 새로운 접근 

방식을 제안하고자 한다. 특히, 실시간 데이터 접근과 문

서 검증 프로세스를 통합하여 질문에 대한 정확한 답변

을 제공할 수 있도록 하는 것을 목표로 한다. 실시간 데

이터에 접근하고, 검색된 문서가 실제로 질문에 응답하

는 데 관련이 있는지 확인한다. 이를 통해 RAG 시스템은 

최근 이벤트와 실시간 데이터에 대한 질문에 답할 수 있

고 환각에 덜 취약하게 향상된 RAG 시스템을 구현함으

로써 생성형 AI 서비스의 품질 및 성능을 향상시키는 데 

기여할 것이다. 

본 논문의 서론에서는 연구의 배경과 목적, 기존 RAG 

모델의 한계, 연구의 중요성 및 기여도, 논문의 구조에 

대해 설명한다. 이론적 배경에서는 RAG 모델의 개요와 

Advanced RAG 방안, 기존 연구 개선 유형 사례를 검토

하고, Advanced RAG 모델의 설계에서는 Advanced RAG

의 구성 흐름과 Agent RAG 구성, 기타 향상된 기능에 

대해 다룬다. 시스템 구현에서는 LangGraph의 개요 및 

적용 방법, 시스템 구현 과정 및 결과를 기술하고, 테스

트에서는 구현된 코드의 개선된 결과값을 제시하고 있

다. 마지막으로 결론에서는 연구 결과의 요약, 연구의 한

계 및 향후 연구 방향에 대해 다루고 있다. 

2. 이론적 배경

본 연구를 위해 RAG 모델과 관련된 자료에 대하여 최

근 발표된 주요 연구 논문, 저널 기사 등을 면밀히 분석

하고 조사하였다. 본 장에서는 RAG 모델의 개념부터 최

신 연구 동향인 Advanced RAG까지 다루고 있다.

2.1. RAG 모델의 개요

RAG 모델은 질문에 대한 답변을 생성하기 위해 검색

과 생성이라는 두 가지 과정을 결합한 모델이다(Lewis et 

al., 2020). 마치 사람이 궁금한 것을 해결하기 위해 책이

나 인터넷을 검색하고, 찾은 정보를 바탕으로 답변을 구

성하는 것과 비슷하다. 이 모델은 질문에 대한 답변을 생

성하기 위해 먼저 관련 문서를 검색하고, 이를 바탕으로 

답변을 생성한다. 이 과정은 질문에 대한 정확한 답변을 

생성하는 데 도움이 된다. RAG 모델은 다양한 질문 유형

에 대응할 수 있으며, 특정 도메인에 대한 지식이 부족할 

경우에도 효과적으로 답변을 생성할 수 있다. 따라서 기

존 생성 모델에 비해 정보의 정확성과 일관성을 높일 수 

있다는 장점을 가지고 있다.

RAG 모델은 아래와 같이 두 단계로 구성된다.

• 검색 단계: 주어진 질문과 관련된 정보를 지식에서 

검색 엔진을 통해 검색한다.

• 생성 단계: 검색된 정보를 기반으로 답변을 생성한다. 

2.1.1. RAG 모델 구현 흐름

RAG 모델은 텍스트 생성 작업을 수행하는 모델로 주

어진 소스 데이터로부터 정보를 검색하고, 해당 정보를 

활용하여 원하는 텍스트를 생성하는 과정을 수행한다(정

천수, 2023d). RAG 사용을 위한 데이터처리 과정은 원본 

데이터를 청크(Chunk)단위의 작은 조각으로 나누고 텍스

트 데이터를 숫자인 벡터로 전환하는 임베딩(Embedding)
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을 거처 벡터 저장소에 저장된다(Microsoft, 2023). 이러

한 RAG모델 기반 생성형 AI 서비스 구현 흐름은 <그림 

1>과 같다(정천수, 2023d).

2.1.2. RAG기반 Vector Store 유형

RAG시스템을 구축하기 위해서는 지식이 저장되는 벡

터 데이터베이스를 사용하게 되는데, 벡터 데이터베이스

에 대한 일반적인 벡터 파이프라인은 인덱싱(Indexing), 

조회(Querying), 사후처리(Post Processing)와 같은 3단계

를 거친다(Devtorium, 2023). 특히, RAG기반 벡터 저장소

(Vector Store) 저장 유형은 <그림 2>와 같이 모든 소스 

데이터를 사전에 Vector Store에 저장하는 경우와 질문 

시 실시간으로 넣는 경우로 나눌 수 있다(정천수, 2023d).

기업에서는 내부 지식을 Open LLM을 통해 서비스하

게 되었을 때 보안 이슈 때문에 Local LLM을 사용하는 

것이 중요한 이슈이다(정천수, 2023d). 이때 각 구간별로 

가장 잘 처리할 수 있는 Local LLM을 여러 개 구성하여 

사용하는 것이 효과적인데, <그림 2>에서 여러 개의 소

<그림 1> RAG기반 생성형 AI 서비스 구현 흐름

<그림 2> RAG기반 Vector Store 구성 유형 및 처리절차
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스 데이터베이스에서 질문에 맞는 데이터베이스의 내용

을 가져오는 DB Query를 생성하는데 특화된 LLM이나, 

특정지식에서 답변을 생성해줄 수 있는 도메인 특화된 

LLM을 별도 구축할 수도 있다(정천수, 2023d).

2.2. Advanced RAG 선행 연구

2.2.1. RAG 성능을 향상시키는 방안

RAG는 외부 저장소에서 검색하는 질문 처리 결과에 

따라 프롬프트로 구성할 수 있는 데이터의 질에 영향을 

받는다. 최근에는 이러한 일반적인 RAG의 한계를 해결

하기 위해 다양한 Advanced RAG 방안들이 제시되고 있

다. Advanced RAG는 기존 RAG 기법의 진화된 형태로, 

일반적인 RAG의 한계를 극복하고자 다양한 최적화 기

법을 적용한 접근 방식이다. 최근 Yunfan G., et al. (2024) 

연구자들은 Advanced RAG를 검색 부분을 사전검색

(Pre-Retrieval), 검색(Retrieval), 사후검색(Post-Retrieval) 

단계로 나누고 각 단계의 최적화를 실시해 정보의 정확

성과 처리 효율을 크게 향상시키는 최적화 전략을 제시

하고 있다. 또한 적절한 컨텍스트를 찾고, 적절한 응답을 

생성하는 RAG 시스템의 품질 향상을 위한 전략으로 관

련성(Relevance)에 따라 다시 랭킹(Re-Ranking)하여 정

확도를 향상하는 방법(장동진, 2024) 등과 같은 다양한 개

선 방법들이 <표 1>과 같이 제시되고 있다(Matt, 2023). 

<표 1> RAG 성능을 향상시키는 방법

방 법 내 용

Clean your data
정보가 상충되거나 중복되는 데이터를 사용하는 경우 검색 시 올바른 컨텍스트를 찾는 데 어려움을 겪게 됨
- Query에 대한 대답을 제대로 할 수 있도록 문서 자체를 잘 구축해 놔야 함, 모든 문서의 Summary를 만

들어서 context 로 사용하는 것이 하나의 방법

Explore different index 
types

임베딩 기반의 유사도 검색 방식은 보통은 잘 동작하지만, 항상 Best 인 것은 아님
- 전자상거래 에서 제품과 같은 특정 항목을 찾는 것에 대한 검색 은 키워드 검색 방식이 더 적합할 수 있

고, 많은 시스템에서 하이브리드 방식을 사용(예; 특정 상품을 찾는 것은 키워드 기반 검색, 고객 정보, 지
원에 대한 일반적인 것은 임베딩 기반의 검색)

Experiment with your 
chunking approach

Chunk 사이즈는 매우 중요하며, 일반적으로 작은 Chunk 일 때 더 성능이 좋으나 주변 정보의 부족한 문제
가 발생함
- 일반적으로 청크 크기가 작을수록 검색 시스템이 관련 컨텍스트 부분을 찾는 데 도움이 됨

Play around with your 
base prompt

할루시네이션을 줄이기 위해 주어진 컨텍스트정보에서 만 답변을 하도록 프롬프팅
- 예: ‘당신은 고객지원 상담원이다. 사실에 근거한 정보만 제공하면서 최대한 도움을 주도록 설계되었다. 

사전학습 지식이 아닌 Given the context information를 바탕으로 질의에 답하세요.’

Try meta-data filtering
청크에 관련성 있는 메타데이터 테그를 추가한 다음 이를 사용하여 결과를 처리(문서명, 페이지, 이메일, 
날짜 등)

Use query routing
하나 이상의 인덱스를 갖는 것이 유용한 경우가 많음. 그런 다음 쿼리가 들어올 때 적절한 인덱스로 라우팅
- 예: 요약 질문을 처리하는 인덱스 하나, 지적 질문을 처리하는 인덱스 하나, 날짜에 민감한 질문에 적합한 

인덱스가 있을 수 있음

Look into reranking
랭킹 재지정을 사용하면 검색 시스템이 컨텍스트에 대한 유사한(Similarity) 상위 노드를 가져온 후, 다음 관
련성(Relevance)에 따라 다시 랭킹하여 정확도 향상

Consider query 
transformations

첫 질문에 대한 관련 컨텍스트를 찾지 못하면, 질문 변경을 해서 다시 시도하여 답변 정확도 향상
- 쿼리가 여러 질문으로 분해되도록 RAG 시스템에 이를 구축할 수 있음

Fine-tune your 
embedding model

Context, Domain 에 맞지 않는 경우 Embedding model을 fine-tuning 을 진행하여 성능을 높일 수 있음 
- 예: Domain specific 용어 

Start using LLM dev. 
tools

LlamaIndex 또는 LangChain을 사용하여 RAG 시스템을 구축 시 문서, 컨텍스트 출처 등을 알 수 있는 디버
깅 도구 사용 
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LangChain 또는 LlamaIndex 프레임워크는 이러한 전략

을 구현할 수 있도록 각 항목별 라이브러리를 제공하고 

있어 구현을 좀더 쉽게 할 수 있도록 하고 있다.

2.2.2. Advanced RAG 유형 연구 및 개선 방향

현재 연구되고 있는 대표적인 Advanced RAG 방안을 

살펴보고, 각 유형의 강점과 약점을 분석하여 본 연구의 

방향성을 제시하고자 한다. 

• Self-RAG: 이 방식은 생성된 답변을 다시 검색하여 

관련 정보를 찾고, 이를 기반으로 답변을 개선하는 

방법이다. 이를 통해 답변의 정확도와 유창성을 향

상시킬 수 있다(Asai et al., 2023). 그러나 이 접근법

은 검색된 정보의 품질에 크게 의존하며, 정보의 신

뢰성을 평가하는 메커니즘이 부족하다는 단점이 있

다. 또한, 반복적인 검색과 생성 과정에서 많은 리소

스가 소모되므로, 이를 보완하기 위해 초기 검색 단

계에서 더 정교한 필터링을 통해 검색 범위를 줄이

고, 반복적인 처리를 최소화하는 최적화 기법이 필

요하다.

• Corrective RAG: 이 방식은 생성된 답변의 오류를 

수정하기 위해 Corrective Agent를 사용하는 방법이

다. Corrective Agent는 답변의 오류를 식별하고, 이

를 수정하기 위한 정보를 검색한다. 이를 통해 답변

의 신뢰성을 높일 수 있다(Yan et al., 2024). 그러나 

초기 검색 결과가 부정확할 경우 이를 수정하는 과

정이 명확하게 정의되지 않아, 추가적인 처리 시간

이 필요하게 되며, 실제 적용 시 비효율성을 초래할 

수 있다. 이를 보완하기 위해, 수정 프로세스를 구체

화하고, 사전 검토 단계에서 잠재적인 오류를 미리 

감지하여 이를 기반으로 답변을 생성하도록 유도하

는 기법을 도입하면, 보다 효과적인 정보 검색 및 응

답 생성이 가능해질 것이다.

• Adaptive RAG: 이 방식은 질문의 유형에 따라 적절

한 RAG 방식을 선택하여 적용하는 방법이다. 예를 

들어, 사실적 질문에는 Self-RAG 방식을, 의견 질문

에는 Corrective RAG 방식을 사용하는 등 질문 유형

에 따라 최적의 방식을 선택함으로써 답변의 정확도

를 높일 수 있다(Jeong et al., 2024). 그러나 현재 연

구에서는 피드백 루프의 설계와 구현에 대한 구체적

인 사례가 부족하다는 한계가 있다. 이를 개선하기 

위해서는 질문 유형을 정확히 분류하는 것이 핵심 

과제로, 분류의 정밀도를 높이기 위해 추가적인 학

습 데이터를 활용하거나, 특정 도메인에 맞춘 분류 

기법을 도입하는 방법을 고려할 수 있다.

본 연구에서는 LangGraph와 같은 그래프 기반 기술 

및 에이전트를 활용하여, 검색된 정보의 신뢰성을 효과

적으로 평가하고, 사전에 잠재적인 오류를 미리 감지함

으로써 응답 품질을 개선할 수 있는 방법을 제시하고자 

한다.

3. Advanced RAG 모델의 설계

본 장에서는 기존 연구에서 제안된 다양한 Advanced 

RAG 방안들을 검토하고, 이를 기반으로 향상된 RAG 시스

템을 설계한다. 특히, Self-RAG, Corrective RAG, Adaptive 

RAG 등의 방안들을 면밀히 분석하고, 이를 통해 얻은 개

선점을 바탕으로 <그림 3>과 같이 구현 모델을 제시 한

다. Agent RAG 시스템에 대한 구현은 Corrective RAG을 

기본으로 하고 Self-RAG, Adaptive RAG를 참조하고 있다. 

일반적인 RAG 시스템을 향상시키기 위한 워크플로는 

기존처럼 벡터 데이터베이스에서 문서 청크를 검색한 다

음 LLM을 사용하여 검색된 각 문서 청크가 입력 질문과 
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관련이 있는지 확인하는 것이다. 검색된 모든 문서 청크

가 관련이 있는 경우, 표준 RAG 파이프라인 과 같은 정

상적인 응답 생성을 위해 LLM으로 이동 한다. 그러나 일

부 검색된 문서가 입력 질문과 관련이 없다고 가정한다. 

이 경우 입력 쿼리를 다시 표현하고 웹을 검색하여 입력 

질문과 관련된 새로운 정보를 검색한 다음 LLM으로 보

내 응답을 생성하며 이러한 워크 플로우는 Graph 기반으

로 Advanced RAG 시스템을 구현하게 된다.

3.1. Advanced RAG 모델 설계 절차

Advanced RAG 모델 설계 절차는 <표 2>와 같이 초기 

설계단계를 거처 데이터 수집 및 전처리, 그래프 구조 설

계, LangGraph 통합으로 구성된다.

<그림 3> Agent 기반 Advanced RAG Workflow

<표 2> Advanced RAG 모델 설계 절차

Phase Task Description

초기 설계 단계

RAG 시스템 요구 사항 정의
RAG 시스템이 충족해야 할 요구 사항을 명확히 하여, 정보 검색의 정확성, 신
뢰성, 실시간 데이터 반영 등을 고려한다.

LangGraph 모듈의 기능 정의
LangGraph의 기능을 명확히 정의하여 텍스트 데이터를 그래프 형태로 변환
하는 방법과 그 이점을 이해한다. 예를 들어, 노드와 엣지의 정의, 그래프의 시
각화 방법 등을 포함한다(LangGraph, 2024).

소스 데이터 수집 및 
전처리 단계

데이터 수집
다양한 출처에서 텍스트 데이터를 수집한다. 이 데이터는 고객 문의, 문서, 웹 
페이지 등에서 가져올 수 있다(정천수, 2023d).

데이터 정제
수집된 데이터를 정제하여 노이즈를 제거하고, 그래프 생성을 위한 형식으로 
변환한다. 이 과정에서는 불필요한 정보 제거, 텍스트 정규화 등이 포함된다.

그래프 구조 및 
데이터 흐름 설계 

단계

그래프 구조 설계
노드와 엣지의 구조를 설계하여 정보의 관계를 명확히 한다. 예를 들어, 주제
별로 노드를 그룹화하고, 관련된 정보 간의 관계를 엣지로 연결한다
(LangGraph, 2024).

데이터 흐름 설계
데이터가 시스템 내에서 어떻게 흐를지를 정의한다. 이는 데이터 수집, 전처리, 
그래프 생성, 검색 및 응답 생성의 흐름을 포함한다.

LangGraph 통합 
단계

노드 및 엣지 생성
정제된 데이터를 기반으로 LangGraph를 사용하여 노드와 엣지를 생성한다. 
이 과정에서 각 노드의 속성과 엣지의 관계를 정의한다.

시스템 성능 평가
생성된 그래프의 성능을 평가하기 위한 기준을 설정하고, 이를 통해 시스템의 
정확성과 신뢰성을 검증한다.
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3.2. Advanced RAG Graph구성 흐름

Advanced RAG 모델은 기본적인 RAG 모델의 흐름을 

유지하면서, 검색 이후 단계에서 추가적인 과정을 거쳐 

답변의 정확도와 일관성을 높인다. Advanced RAG 모델

의 구성 흐름은 다음과 같다.

① 질의 처리: 사용자의 질의를 입력 받고, 의도 파악 

및 분석을 통해 질의의 정확한 의미를 파악한다.

② 검색: 질의와 관련된 정보를 탐색하기 위해 검색 엔

진을 활용하여 다양한 정보원에서 검색을 수행한다.

③ 검색 결과 후보 선정: 검색된 결과 중에서 질의와의 

관련성이 높고 신뢰도가 높은 정보들을 후보로 선

정한다.

④ 후보 랭킹: 선정된 후보들을 질의와의 부합도, 정보

의 신뢰도, 다양성 등을 고려하여 랭킹을 정한다.

⑤ 답변 생성: 랭킹된 후보 정보들을 기반으로 텍스트 

생성 모델을 활용하여 답변을 생성한다.

⑥ 답변 갱신: 답변 생성 후에도 지속적으로 새로운 정

보를 수집하고 답변을 갱신하여 최신 정보를 제공

한다.

Advanced RAG 모델의 작동 방법은 다음과 같다.

① 질문을 입력한다.

② 검색 엔진을 통해 질문과 관련된 정보를 검색한다.

③ 정보 추출기를 통해 검색된 정보에서 질문에 대한 

답변과 관련된 정보를 추출한다.

④ 추출된 정보를 기반으로 답변을 생성한다.

⑤ Agent가 답변의 정확도와 유창성을 향상시키기 위

해 답변을 수정한다.

⑥ 최종 답변을 출력한다.

3.3. Agent RAG 적용 방식

향상된 수행 절차를 적용하기 위해 LLM이 Agent도구

를 사용하여 RAG를 선택하게 구성하는 Agent RAG는 

답변 생성 과정에 Agent라는 개념을 도입하여 답변의 정

확도와 일관성을 더욱 향상시키는 방식이다. Agent는 답

변 생성 과정에서 다음과 같은 역할을 수행하는 핵심 요

소이다.

• 답변 평가: 생성된 답변의 정확도, 유창성, 신뢰성 등

을 평가한다.

• 답변 개선: 평가 결과를 바탕으로 답변을 개선한다.

• 정보 검색: 답변을 개선하기 위해 필요한 정보를 검

색한다.

3.4. LangGraph 모듈 적용

LangGraph는 LangChain에서 출시한 모듈로 LLM을 

사용하여 상태가 있는 다중 Actor 애플리케이션을 빌드

하기 위한 라이브러리이다. Agent 및 다중 Agent 워크플

로우를 만드는 데 사용되며 LangGraph를 사용하면 대부

분의 Agent 아키텍처에 필수적인 사이클을 포함하는 흐

름을 정의할 수 있고, 신뢰할 수 있는 Agent를 만드는 데 

중요한 애플리케이션의 흐름과 상태를 모두 세부적으로 

제어할 수 있다(LangGraph, 2024). 

LangChain 위에 구축된 LangGraph는 LLM으로 구동되

는 AI 에이전트를 개발할 때 순환 그래프를 만드는 것을 

용이하게 한다. LangGraph는 에이전트 워크플로우를 순환 

그래프 구조로 처리하며, 특히 LangGraph Conversational 

Retrieval Agent는 언어 처리, AI 모델 통합, 데이터베이

스 관리, 그래프 기반 데이터 처리 등 다양한 기능을 제공

한다. 이러한 기능은 언어 기반 AI 애플리케이션 개발에 

필수적인 도구로, LangGraph는 노드(Node), 엣지(Edge), 

상태(State)로 구성되며 각 구성 요소의 역할은 다음과 

같다.

• 노드: 개별 작업 또는 프로세스를 나타내며, 에이전

트의 주요 단계 또는 상태를 정의
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• 엣지: 노드 간의 연결을 담당하며, 에이전트가 특정 

조건에 따라 다른 단계로 전환되는 경로를 형성

• 상태: 각 노드가 수행한 작업들의 현재 상태를 기억

하며, 워크플로우 내에서 에이전트가 어느 단계에 

있는지를 나타냄.

이러한 구조로 LangGraph는 복잡한 AI 에이전트의 워

크플로우를 효율적으로 관리하고 실행할 수 있다. 또한, 

LangGraph의 그래프 생성 과정은 다음과 같다

• 키워드 추출: 텍스트에서 중요한 키워드를 식별

• 관계 정의: 추출된 키워드 간의 관계를 정의하여 엣

지를 생성. 이 과정은 자연어 처리(NLP) 기법을 활

용하여 의미적 유사성을 평가할 수 있음.

• 그래프 구축: 노드와 엣지를 기반으로 그래프를 구

축하고 그래프는 정보 검색 및 분석에 활용.

이러한 LangGraph는 정보 검색, 질의 응답 시스템, 추

천 시스템, 고객 지원 시스템 등에서 사용자 질문과 관련

된 정보를 그래프 형태로 시각화 하여 보다 효율적인 검

색과 응답을 제공하는 데 사용될 수 있다. 

Graph는 다음과 같은 중요한 역할을 수행한다:

• 복잡한 워크플로우 관리: 상태 기반 워크플로우를 

구성하고 관리하는 데 매우 유용하며, 각 단계의 상

태 전환과 분기 처리가 명확하게 이루어진다.

• 명확한 흐름 제어: 각 노드와 엣지 간의 관계를 명확

하게 정의할 수 있어, 복잡한 조건부 로직과 상태 전

환을 쉽게 구현할 수 있다.

• 확장성: 새로운 노드와 엣지를 쉽게 추가함으로써 

워크플로우를 확장할 수 있으며, 다양한 조건부 로

직을 포함한 복잡한 시스템을 유연하게 구성할 수 

있다.

본 연구에서는 에이전트 기반의 Advanced RAG 구현

에 적합한 도구로서, 이러한 많은 기능을 제공하는 

LangGraph를 활용한 구현 방법을 제시하고자 한다.

4. 시스템 구현

본 장에서는 3장에서 소개한 Advanced RAG 설계 모델

을 기반으로, 기업 내부에서 사용할 수 있는 데이터를 활

용하여 RAG 모델을 LangChain 프레임워크를 통해 구현

한 사례를 다룬다. 특히, 에이전트 구현에 적합한 LangGraph

를 사용한 방법과, 이를 구축할 때 고려해야 할 사항들을 

구체적인 구현 사례를 통해 제시한다. 

4.1. 구현개요 및 개발 환경

구현에 사용된 RAG 지식 문서는 기업 내부에서 관리

되는 문서 중에서 공통적으로 활용할 수 있는 “근무 복장 

규정 관련 문서”를 수집하여 활용하였다. 이 문서에서 유

의미한 정보를 추출한 후, 이를 전처리 및 정제 과정을 

거쳐 사용하였다. <그림 3>에 제시된 구현 모델에 따라 

노드와 엣지의 구조를 설계하고, LangGraph를 통해 노드

와 엣지를 통합하는 단계를 진행하였다. 또한, Advanced 

RAG 구성 흐름에서 검색결과 후보를 랭킹할 때 고려해

야 할 부합도, 정보의 신뢰도, 다양성 등의 측정 기준은 

LangChain 프레임워크에서 제공하는 다양한 라이브러리

(예: Embeddings, Similarity_threshold_retriever 등)를 활

용하여 구현하였다.

본 사례에 적용할 솔루션과 개발 플랫폼의 프레임워크

는 <그림 1>에 제시된 것을 기본으로 하여, LangGraph와 

OpenAI LLM을 활용한 구현 방법을 제시하고자 한다. 

기본적으로 문서를 청킹하고, 임베딩하여 Chroma DB에 저

장한다. 다음으로 문서 내용 검색을 위해 검색기(Retriever)

로 변환, 검색결과 판단하는 단계를 거치며 이를 위해 

Agent RAG Graph를 정의하고 구현하게 된다. 개발 언어

는 AI 개발에 필요한 다양한 라이브러리가 있는 Python 

활용하여 서비스를 구현하였다. <표 3>은 각 구현 요소

별 개발 환경이다.
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<표 3> 구현 요소별 개발 환경

구현 요소 개발 환경 및 도구

Orchestration Framework LangChain

Agent Graph Workflow LangGraph

Workflow Trace LangSmith

Data Loader & Chungking LangChain Package

Embedding Text-embedding-3-small

Vector Store Chroma

LLM GPT-4-turbo

Python 개발 환경 Google Colab

4.2. 시스템 구현 과정 및 결과

4.2.1. 기본 라이브러리 설치 및 API Key 설정

기본적으로 데이터 분할 등 개발 전반을 오케스트레이

션(Orchestration) 하는 LangChain과 OpenAI, RAG 지식 

저장을 위한 Chroma DB, 그리고 웹 검색, 워크플로우 구

성을 위한 LangGraph 등 기본 라이브러리를 설치한다. 

또한 Colab에서 Google드라이브를 연동해서 지식 파일

을 쉽게 관리할 수 있게 하였다. 사용되는 다양한 모듈들

의 Key값은 보안을 위해 .env 환경 파일에 별도로 등록

하였으며, Key 값을 포함한 .env 파일이 정상적으로 로드

된 것을 <그림 4>에서 확인할 수 있다.

<그림 4> 기본 라이브러리 설치 및 API Key 설정

4.2.2. 검색기(Retriever) 구현

기업 내부 정보로 관리되는 문서 중 ‘근무복장기준.pdf’ 

문서를 PyPDFLoader를 사용하여 주어진 위치에서 관련 

문서를 로드 한다. 문서를 청크로 분할하는 과정에서, 표와 

같은 문서의 특성을 고려하여 단순히 하나의 구분자(예: 줄

바꿈)를 기준으로 분할하는 방식인 CharacterTextSplitter 

대신, 문맥 유지를 효율적으로 하기 위해 chunk_size와 

chunk_overlap을 조정하는 RecursiveCharacterTextSplitter

를 사용했다. 이 방법은 문서의 구조를 더 잘 반영하며, 분

할된 청크들 사이의 문맥 연결성을 높여준다. 분할된 문서

는 Chroma 벡터 저장소에 저장되고, OpenAIEmbeddings

를 활용해 임베딩 작업이 이루어진다. 이후, 저장된 문서

는 검색을 용이하게 하기 위해 retriever로 변환되어 <그

림 5>와 같이 활용된 것을 확인할 수 있다.

<그림 5> Data Load 및 임베딩

4.2.3. 검색결과 판단

LLM 자체를 사용하여 검색된 문서가 주어진 질문과 

관련이 있는지 평가하기 위해 <그림 6>과 같이 구현한다. 

검색된 문서를 사용자 질문과 연결하여 문서에 사용자 

질문과 관련된 키워드가 포함되어 있는 경우, 관련성 있

는지 여부를 판단하는 단계로 목표는 잘못된 검색을 필

터링하는 것이다. <그림 7>과 같이 문서가 질문과 관련이 있
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는지 여부를 나타내기 위해 “GRADE: binary_score=’yes’” 

처럼 이진 점수로 ‘yes’ 또는 ‘no’를 부여한다.

<그림 6> 검색결과 판단 구현 

<그림 7> 검색결과 관련성 판단 

다음으로는 <그림 8>과 같이 전통적인 RAG 시스템처

럼 질의응답 RAG 체인을 구축하여 AI 에이전트와 연계

되도록 구현한다.

구성된 질의응답 RAG 체인을 이용해서 <그림 9>와 

같이 연관된 답변 결과를 가져오는 것을 볼 수 있다.

하지만 <그림 10>과 같이 지식에서 벗어난 질문을 시

도하면 “RAG에 관련정보가 없습니다”라고 답변 받아 

질문에는 답할 수 없다는 것을 확인할 수 있다.

이를 개선하기 위해 사용자 질문을 웹 검색에 최적화

된 더 나은 버전으로 다시 표현하는 <그림 11>과 같이 

질문을 재작성(question rewriting)하여 웹에서 질문에 대

한 더 나은 컨텍스트 정보를 얻는 데 도움을 받을 수 있

다. “백록담이 있는 산의 높이 알려줘” 처럼 불완전한 질

문에 대하여 개선된 질문으로 “백록담이 위치한 한라산

의 정확한 높이는 얼마인가요?”와 같이 작성된 것을 확

인할 수 있다.

<그림 8> 질의응답 RAG 체인 

<그림 9> 연관된 질문에 대한 답변 처리 

<그림 10> 연관되지 않은 질문에 대한 답변 처리 
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<그림 11> 질문 재 작성 및 개선된 질문

또한, <그림 12>와 같이 생성된 답변이 환각이 있는지 

여부를 판단한다.

<그림 12> 환각 여부 판단 

이후, 답변이 질문을 해결하는 데 유용한지 여부를 

<그림 13>과 같이 평가하는 단계를 거친다. 답변이 질문

을 해결하는 데 유용한지 여부를 나타내기 위해 이진 점

수 ‘yes’ 또는 ‘no’를 부여한다.

<그림 13> 답변의 적정성 여부 판단 

4.2.4. Agent RAG Graph 정의

더 나은 답변을 검색하기 위해 웹 검색에 Tavily API

를 사용하기위해 API에 대한 연결을 로드 한다. 그리고 

<그림 14>와 같이 Agent의 그래프 상태를 정의하는데 

GraphState()는 그래프의 각 노드에 전달되는 상태 정보

를 담은 객체로 각 노드의 상태를 정의하는 역할을 한다. 

<그림 14> 웹 검색도구 및 Agent Graph State 정의

Agent RAG 그래프는 Retrieve, grade_documents, 

rewrite_query, web_search_add, generate_answer 등의 노드로 

구성할 수 있다. 이러한 노드들은 각각 문서 검색(retrieve), 

문서 평가(grade_documents), 질문 재작성(rewrite_query), 

웹 검색(web_search_add), 답변 생성(generate_answer)이

라는 특정 기능을 수행한다. State는 다양한 노드를 거쳐 

전달되는 메시지의 집합으로, 에이전트 그래프의 현재 

상태를 나타내는 역할을 한다. <그림 15>에서 보듯이, 

<그림 15> Retrieve Node Graph 구현 예
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Retrieve 노드는 벡터 데이터베이스에서 관련 컨텍스트 

문서를 가져오는 기능을 정의하고 있다. 마찬가지로, 나

머지 노드들도 각각의 기능에 맞는 클래스로 정의한다.

4.2.5. Agent RAG Graph 구현

Agent RAG 그래프는 LangGraph를 사용하여 구현하

였으며 이전 섹션에서 정의한 함수들을 사용하여 그래프

를 구성하고, 각 노드에 필요한 기능을 할당했다. 구체적

으로, Retrieve 노드는 문서 검색 기능을 담당하며, 이 노

드를 시작점으로 하여 문서 평가, 질의 재작성 등의 다양

한 작업을 수행하는 노드들이 순차적으로 연결된다. 이

러한 노드들 간의 연결 관계는 정의된 워크플로우에 따

라 설정되며 Agent는 Retrieve 노드를 호출하는 action

을 수행하고, 그 결과를 State에 추가하여 다음 노드로 

전달하는 방식으로 동작한다. <그림 16>에서 보듯이, 

StateGraph 클래스는 이러한 State 기반 그래프를 관리하

고, Agent의 실행 흐름을 제어하는 데 사용된다. 즉, 주어

진 코드는 Agent가 문서 검색 작업을 수행하고, 그 결과

에 따라 다음 수행할 작업을 결정하는 전체적인 흐름을 

정의한다.

<그림 16> 답변생성을 위해 조건분기 할 Node정의 및 
Graph 생성 

Retrieve 노드 이후에는 문서의 평가(grade_documents)

를 통해 generate 또는 web_search 작업을 결정하고, 각각

의 경로를 따라 최종적으로 작업을 마무리하거나 Agent

로 돌아가는 과정을 포함한다. 이 과정은 복잡한 결정과 

작업의 흐름을 관리하는 데 사용될 수 있으며 최종적으

로 워크플로우를 컴파일하여 실행 가능한 애플리케이션

을 생성한다. 이렇게 생성된 워크플로우는 <그림 17>과 

같이 IPython.display를 사용하여 시각화할 수 있다.

<그림 17> 답변 생성과정 Graph

5. 테스트 및 결과

구현된 Agent RAG 워크플로우는 다양한 질문으로 테

스트하여 답변의 정확도를 높일 수가 있으며 stream 메소

드를 통해 질문에 대한 응답의 스트리밍하는 과정을 확

인할 수 있다.
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5.1. RAG 지식 정보에 있는 질문 검증

RAG 지식 정보에 있는 ‘근무복장기준.pdf’ 문서의 

<그림 18>에 대해 “근무 복장 선정 시 착안사항 알려줘”

라는 질문을 입력했을 때 답변의 정확도를 높이기 위해, 

질문을 “근무 복장을 선택할 때 고려해야 할 주요 요소

는 무엇인가요?”로 수정하여 질의한 결과, 보다 정확한 

답변을 얻을 수 있었다. 이 과정은 <그림 19>와 같이 

stream 메소드를 통해 질문에 대한 응답을 스트리밍하는 

과정을 통해 확인할 수 있었다.

RAG 지식 범위내 질문에 대한 검증 결과는 <표 4>에

서 확인할 수 있듯이, 모델은 정확한 답변을 생성하는 것

으로 나타났다.

5.2. RAG 지식 정보에 없는 질문 검증

RAG 지식 정보에 없는 질문인 “백록담이 있는 산의 

높이 알려줘” 라고 입력했을 때 “모든 Vector RAG문서

는 질문과 관련이 없어 웹 검색을 결정”이라고 결정하여 

<표 4> RAG 지식정보에 있는 질문-답변

No 최초질문 재작성된 질문 답변

1 여자사원 피해야 할 복장 여자 사원이 피해야 할 복장은 무엇입니까? 
여자 사원은 노출이 심하거나 타이트한 복장, 성적/정치적으
로 공격적인 내용이 프린트된 티셔츠 등을 피해야 합니다.

2 남자직원 복장 알려줘 남자 사원의 복장 기준은 무엇입니까?  
남자 사원은 비즈니스 캐주얼을 기본으로 하며, 정장 바지류
와 단정한 면바지를 착용해야 합니다.

3 남자 피해야 할 복장은? 남자 사원이 피해야 할 복장은 무엇입니까?
남자 사원은 너무 캐주얼한 복장이나 지나치게 화려한 복장을 
피해야 합니다.

4 복장 기준의 취지 복장 기준의 취지는 무엇인가요?  
복장 기준은 직장인으로서 품의와 예의를 갖춘 근무복장을 
착용하도록 운영됩니다.

5
반바지 착용 가능 기간이 
무엇인가?

반바지는 언제 착용할 수 있습니까?  반바지는 6월부터 9월까지 착용할 수 있습니다.

6 신발 착용 기준이 뭐야?
복장 기준에서 신발 착용에 대한 규정은 
무엇입니까?

슬리퍼 착용은 불가하며, 로퍼나 운동화 등 단정한 디자인의 
신발을 착용해야 합니다.

7
복장 선정 시 고려사항이 
있는지~

복장 선정 시 어떤 사항을 고려해야 합니까? 
직장인으로서 명예와 품의 유지, 항상 단정하고 청결한 복장 
유지 등을 고려해야 합니다.

8 여름철 복장 규정 여름철에 허용되는 복장은 무엇입니까? 여름철에는 하절기 반바지와 단정한 복장이 허용됩니다.

9 복장 기준의 대상 알려줘.. 복장 기준의 적용 대상은 누구입니까?  복장 기준은 전 임직원에게 적용됩니다.

10 장신구도 착용 가능해? 
복장 기준에서 과도한 장신구에 대한 규
정은 무엇입니까?  

과도한 장신구 착용은 피해야 하며, 가벼운 악세서리 활용이 
권장됩니다.

<그림 18> ‘근무복장기준.pdf’ 내용 
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‘WEB SEARCH’를 한다. 불완전한 최초 질문인 “백록담

이 있는 산의 높이 알려줘”를 완성된 재 작성된 질문인 

“백록담이 위치한 한라산의 높이는 얼마인가요?”로 재 

작성한 후 질의해서 “한라산의 해발 고도는 1,947미터입

니다. 이는 남한에서 가장 높은 산입니다.”라고 정확한 

답변이 나온 결과를 확인할 수가 있다. 이 과정은 <그림 

20>과 같이 스트리밍하는 과정을 통해 확인할 수 있다.

RAG 지식에 없는 정보를 웹 검색을 통한 답변 생성하

는 과정은 <그림 21>과 같이 실행 내용을 LangSmith를 

통해서 추적해보면 설계된 Agent 워크플로우(retrieve, 

grade_documents, rewrite_query, web_search, generate_ 

answer) 데로 진행된 것을 확인할 수 있다.

RAG 지식 범위를 벗어난 질문에 대한 검증 결과는 

<표 5>에 제시되어 있다. 1번부터 5번 질문은 복장 관련 

주제지만 RAG에 학습되지 않은 내용을 묻는 질문들이

<그림 19> RAG 지식에 있는 정보의 답변 생성 과정 

<그림 20> RAG 지식에 없는 정보의 웹 검색을 통한 
답변 생성 과정

<그림 21> LangSmith를 통한 Graph 워크플로우 추적
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며, 6번부터 10번 질문은 완전히 다른 주제의 질문들이

다. 두 경우 모두 RAG 지식정보에 정확한 답변이 없었기 

때문에 ‘WEB SEARCH’를 통해 필요한 정보를 찾아 정

확한 답변을 제공한 것을 확인할 수 있었다.

6. 결론 및 논의

6.1. 결론

본 연구는 기존 RAG 모델의 한계를 극복하고자 Graph 

기반의 Advanced RAG 시스템을 설계 및 구현하여 지식 

기반 질문-답변(QA) 시스템의 성능을 향상시키는 새로

운 접근 방식을 제안하였다. 연구 결과, 제안된 시스템은 

사용자 질문에 대한 응답의 정확도와 관련성을 크게 향

상시켰으며, LangGraph를 활용하여 정보의 신뢰성을 효

과적으로 평가할 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 

RAG 모델의 성능을 개선할 수 있는 효과적인 방법을 제

시하며, Graph 기반 접근 방식의 유용성을 입증하였다.

6.2. 시사점

본 연구의 학술적 시사점은 RAG 모델에 Agent와 

Advanced RAG의 개념을 도입함으로써 이론적 기초를 

확장하고, Graph 기술을 활용한 정보 검색 및 평가 방법

의 가능성을 제시했다는 점이다. 이는 기존 문헌에서 다

루지 않았던 새로운 연구 방향으로, RAG 관련 연구에서 

Graph 기반 접근 방식의 중요성을 강조할 수 있는 기초 

자료로 활용될 것이다. 실무적으로는 본 연구에서 구현

한 Advanced RAG 시스템이 기업과 기관의 업무 효율성

을 크게 높일 수 있는 잠재력을 지니고 있으며, 고객 서

비스, 의료, 법률 등 다양한 분야에서 실시간 데이터를 

<표 5> RAG 지식정보에 없는 질문-답변

No 최초질문 재작성된 질문 답변

1 결혼식 복장 알려줘
결혼식에 참석할 때 적합한 복장은 무엇
입니까?

남성은 정장이나 블레이저와 슬랙스를, 여성은 원피스나 격
식있는 정장차림이 적합합니다. 결혼식 테마나 드레스 코드
에 따라 복장이 달라질 수 있습니다.

2
봄에 어울리는 어린이 옷 
추천해줘

봄철에 어린이들이 입기에 적합한 옷은 
어떤 종류 입니까?

밝은 색상의 가벼운 재킷, 면 소재 티셔츠, 얇은 스웨터, 그리
고 편안한 청바지나 면바지가 좋습니다.

3
축구할 때 적당한 신발 알
려줘

축구 할 때 착용할 수 있는 적합한 신발은 
어떤 것입니까?

축구화는 주로 인조 잔디용, 천영 잔디용, 그리고 실내용으로 
나뉘며, 각 표면에 맞는 밑창과 쿠션이 있는 것이 좋습니다.

4
등산할 때 입으면 좋은 옷
은 뭐야?

등산 시 편안하고 기능적인 옷차림은 무
엇입니까?

방수 기능이 있는 재킷, 통기성 좋은 티셔츠, 등산화, 그리고 
트레킹 팬츠가 적합합니다.

5
비오는 날 입으면 좋은 옷
은?

비가 오는 날씨에 적합한 옷차림은 무엇
입니까?

방수 재킷, 레인부츠, 그리고 우산이 필요합니다.

6
프리미어리그 한국인 주장
이 있는 팀 알려줘

프리미어리그에서 한국인 선수가 주장으
로 활동하고 있는 팀은 어디 입니까?

토트넘 홋스퍼 FC입니다.

7 백록담이 있는 산의 높이는?
백록담이 위치한 한라산의 높이는 얼마인
가요?

한라산의 해발 고도는 1,947미터입니다. 이는 남한에서 가장 
높은 산입니다.

8
세계에서 가장 높은 건물이 
있는 나라의 유명한 도시는?

세계에서 가장 높은 부르즈 할리파가 위치
한 아랍에미리트의 도시는 어디입니까?

세계에서 가장 높은 건물인 **부르즈 할리파(Burj Khalifa)**
는 아랍에미리트의 **두바이(Dubai)**에 위치해 있습니다.

9
유명한 뉴턴이 발견한 법칙 
중 하나는 무엇인가요?  

뉴턴이 발견한 중력 법칙의 주요 내용은 
무엇인가요? 

뉴턴의 중력 법칙은 두 물체 간의 인력이 질량에 비례하고 
거리의 제곱에 반비례한다는 내용입니다.

10
세계에서 가장 큰 바다의 
넓이 알려줘

가장 큰 바다인 태평양의 면적은 얼마나 
되나요?  

태평양의 면적은 약 168,723,000 평방킬로미터입니다.
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바탕으로 신뢰할 수 있는 정보를 제공하여 변화하는 환

경에 빠르게 대응할 수 있는 능력을 강화할 수 있다.

예를 들어, 금융 분야에서는 실시간 시장 데이터를 분

석하여 투자 의사 결정을 지원하고, 의료 분야에서는 최

신 의학 정보를 제공하여 정확한 진단과 치료를 돕는 등 

다양한 응용이 가능하다. 또한, 문서 검증 기능을 통해 

법률 자문이나 학술 연구에서 필요한 정보의 신뢰성을 

높여 더욱 정확한 의사 결정을 지원할 수 있다. 이처럼 

본 연구는 고객 만족도를 높이고, 기업의 데이터 품질을 

향상시키며, 나아가 기업의 의사 결정 과정을 혁신하는 

데 기여할 수 있다. 또한 RAG 기반 생성형 AI 기술 발전

에 중요한 기반을 제공하며, 관련 분야 연구자와 실무자

들에게 유용한 지침이 될 것으로 기대한다.

6.3. 한계 및 향후 연구

본 연구에는 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, LangGraph 

기반 시스템이 특정 도메인만 적용되어 있어 다른 분야

에 적용할 경우 성능 저하가 발생할 가능성이 있다. 둘째, 

시스템의 복잡성으로 인해 구현 및 유지 관리에 추가적

인 자원이 필요할 수 있으며, 이는 실무 적용 시 부담으

로 작용할 수 있다. 셋째, 실시간 데이터의 정확성과 신

뢰성을 보장하기 위한 추가 검증 과정이 요구되며, 이는 

시스템 전체 성능에 영향을 미칠 수 있다. 마지막으로, 

그래프 데이터의 처리와 유지 관리에 있어 데이터의 양

과 복잡성에 따른 성능 문제도 발생할 수 있다.

향후 연구에서는 Graph 기반 RAG 시스템의 범용성을 

높이기 위한 방법을 모색할 필요가 있다. 다양한 도메인

에 대한 테스트와 최적화를 통해 시스템의 적용 가능성

을 확장하고, 실시간 데이터의 신뢰성을 높이기 위한 알

고리즘 개발 및 검증 방법론을 연구하여 시스템 전반적

인 성능을 더욱 향상시킬 수 있는 방안을 모색해야 한다. 

또한, RAG 기술의 발전은 급속도로 발전하기 때문에 단

순히 기술적인 진보를 따라하기 보다는 어떻게 하면 더 

효과적으로 정보를 검색하고, 더 정확하고 신뢰할 수 있

는 답변을 생성할 수 있을지에 대한 깊은 이해와 지속적

인 개선 노력이 수반되어야 할 것이다. 이는 기술의 발전

뿐 아니라, 실제 응용에서의 신뢰성과 사용 편의성을 높

이는 방향으로 발전할 필요가 있다.
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< Abstract >

A Graph-Agent-Based Approach to Enhancing 

Knowledge-Based QA with Advanced RAG

1)

Cheonsu Jeong*

This research aims to develop high-quality generative AI services by overcoming the limitations of existing Retrieval-Augmented 
Generation (RAG) models and implementing an enhanced graph-based RAG system to improve knowledge-based question 
answering (QA) systems. While traditional RAG models demonstrate high accuracy and fluency by utilizing retrieved 
information, their accuracy can be compromised due to the use of pre-loaded knowledge without rework. Additionally, the 
inability to incorporate real-time data after the RAG configuration leads to a lack of contextual understanding and potential 
biased information. To address these limitations, this study implements an enhanced RAG system utilizing graph technology. 
This system is designed to efficiently search and utilize information. In particular, LangGraph is employed to evaluate the 
reliability of retrieved information and to generate more accurate and improved answers by integrating various information. 
Furthermore, the specific operation method, key implementation steps, and case studies are presented with implementation 
code and verification results to enhance understanding of Advanced RAG technology. This research provides practical 
guidelines for actively implementing enterprise services utilizing Advanced RAG, making it significant.

Key words: Advance RAG, Agent RAG, Knowledge retrieval, Generative AI, LangGraph
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