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1장: KG Gen이란 무엇인가 — 자동 지식 그래프 생성의

새로운 패러다임

1.1 지식 그래프 구축의 현실적 난제

지식 그래프(KG)는 데이터와 지식의 구조적 표현을 통해 다양한 산업 분야에서 혁신적인 가치를 창

출하고 있습니다. 그러나 실제로 지식 그래프를 구축하는 과정에서는 여러 가지 현실적인 어려움이

존재합니다. 기존의 KG 구축 방식은 복잡한 다단계 파이프라인, 높은 수동 설계 비용, 엔티티 중복

및 싱글톤 노드 문제, 그리고 IT 의사결정자가 직면하는 도입 장벽 등 다양한 난제를 안고 있습니다.

이러한 문제들은 단순히 기술적인 한계를 넘어, 실질적인 운영과 비즈니스 적용에서 KG의 활용도를

크게 제한하고 있습니다. 본 절에서는 이러한 현실적 난제들을 심층적으로 분석하고, KG Gen이

등장하게 된 배경을 구체적으로 살펴봅니다.

1.1.1 수동 온톨로지 설계와 패턴 매칭의 한계

기존 지식 그래프 구축 방식은 주로 NER(명명 엔티티 인식), 관계추출, 트리플 생성 등 여러 단계를

거치는 파이프라인 구조에 의존합니다. 이 구조는 각 단계별로 독립적인 오류가 발생할 수 있으며,

이러한 오류가 누적될 경우 전체 그래프의 품질이 심각하게 저하됩니다. 예를 들어, NER 단계에서

엔티티를 잘못 인식하면 이후 관계추출 단계에서 잘못된 관계가 생성되고, 결국 트리플 생성 단계

에서는 의미 없는 지식이 그래프에 추가되는 결과를 초래합니다. 이러한 오류 누적 현상은 전체

그래프의 신뢰도를 크게 떨어뜨릴 수 있습니다.

특히 패턴 매칭 기반의 관계추출 방법은 도메인 특화 규칙에 지나치게 의존하는 경향이 있습니

다. 새로운 데이터나 미지의 관계 유형에 대해서는 기존 규칙만으로는 유연하게 대응하기 어렵고,

매번 새로운 규칙을 추가하거나 수정해야 하는 부담이 큽니다. 예를 들어, “A가 B를 인수했다” 와

“B가 A에 인수되었다” 는 표현은 본질적으로 동일한 관계를 나타내지만, 패턴이 다르기 때문에

별도의 규칙이 필요합니다. 자연어의 다양성과 복잡성으로 인해 패턴 매칭만으로는 모든 관계를

포괄할 수 없으며, 이로 인해 추출 품질이 불안정해집니다.

또한, 지식 그래프의 온톨로지(스키마)는 도메인 전문가가 직접 설계해야 하므로 막대한 비용과

시간이 소요됩니다. 의료, 금융, 법률 등 전문 분야에서는 수십 명의 전문가가 수개월에 걸쳐 엔
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티티 유형, 관계 유형, 속성, 제약조건 등을 정의해야 하며, 실제로 대형 KG 구축 프로젝트에서는

온톨로지 설계에만 전체 예산의 30~50%가 소모되는 경우가 많습니다. 유지보수와 확장 시에도

추가적인 인력과 비용이 필요하므로, 신속한 데이터 변화에 대응하기 어렵고 자동화 및 대규모

확장에도 한계가 있습니다.

수동 온톨로지 설계와 패턴 매칭 기반 추출은 도메인 전문가의 지속적인 참여가 필수적입니다.

전문가의 판단에 따라 엔티티와 관계 유형이 결정되기 때문에, 인력 부족이나 전문성의 편차가 전체

KG 품질에 영향을 미칠 수 있습니다. 복잡한 도메인에서는 전문가 간 의견 불일치가 발생할 수

있으며, 이는 KG의 일관성 문제로 이어집니다. 결과적으로 지식 그래프 구축은 높은 인력 비용,

긴 개발 기간, 유지보수의 어려움 등 다수의 현실적 난제를 안고 있으며, 이러한 한계는 KG의 실무

적용을 어렵게 만드는 주요 요인으로 작용하고 있습니다.

1.1.2 엔티티 희소성 · 중복 · 싱글톤 노드 문제

지식 그래프 구축 과정에서 엔티티 중복과 싱글톤 노드 문제는 매우 빈번하게 발생하는 품질 저하

요인입니다. 기존 추출기(OpenIE, GraphRAG 등)는 동일한 실체를 여러 노드로 생성하는 엔티티

중복 문제에 취약합니다. 예를 들어, “IBM”, “International Business Machines”, “아이비엠”

등 다양한 표현이 각각 별도의 노드로 생성되어, 실제로는 동일한 엔티티임에도 불구하고 그래프

내에서 연결이 분리되는 현상이 발생합니다. 이러한 엔티티 중복은 그래프의 구조적 일관성을 저

하시킬 뿐만 아니라, 검색 및 추론 과정에서 불필요한 중복이 발생하여 활용도를 크게 제한합니다.

동의어 처리와 엔티티 정규화가 미흡할 경우, 그래프의 품질과 활용성이 현저히 떨어집니다.

또한, 관계 추출의 품질이 낮거나 텍스트 내에서 명확한 관계가 발견되지 않을 경우, 싱글톤

(관계가 없는) 노드가 과다하게 생성되는 문제가 있습니다. 예를 들어, OpenIE 기반 추출에서는

전체 노드의 40~60%가 싱글톤으로 남는 경우가 많습니다. 이러한 노드들은 그래프 내에서 의미

있는 연결을 형성하지 못하며, 전체 구조의 비연결성을 심화시킵니다. 싱글톤 노드가 많아질수록

그래프의 활용도는 떨어지고, 검색 · 추론 · 추천 등 AI 응용에서 성능 저하가 불가피하게 발생합니다.

그래프의 비연결성 문제 역시 엔티티 중복과 싱글톤 노드 과다 생성에서 비롯됩니다. 실제로

OpenIE의 트리플 유효성은 55%에 불과하며, GraphRAG의 경우 커뮤니티 요약 기반 접근으로

인해 트리플 유효성이 0%에 머무르는 등, 전체 그래프에서 의미 있는 관계가 제대로 연결되지

않고 단절된 노드와 엣지가 다수 존재하는 상황이 빈번하게 발생합니다. 이러한 비연결성은 그래프
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분석, 멀티홉 추론, 관계 기반 검색 등 고급 기능의 구현을 어렵게 만들며, 실무에서의 활용성을

크게 저해합니다.

정량적 데이터와 품질 지표를 살펴보면, OpenIE와 GraphRAG의 트리플 유효성 지표는 각각

55%와 0%로, 실제로 활용 가능한 지식의 비율이 매우 낮은 수준임을 알 수 있습니다. 이는 KG

구축의 핵심 목표인 지식의 구조적 연결과 의미적 일관성이 제대로 달성되지 못하고 있음을 명확히

보여줍니다. 엔티티 중복, 싱글톤 노드, 비연결성 문제는 KG의 품질을 결정짓는 핵심 요소이며,

이를 해결하지 못하면 실무 적용에서 심각한 제한이 따릅니다. 따라서 이러한 문제를 근본적으로

해결할 수 있는 새로운 접근 방식이 절실히 요구되고 있습니다.

1.1.3 IT 의사결정자가 직면하는 KG 도입 장벽

지식 그래프(KG) 도입을 검토하는 IT 의사결정자들은 여러 가지 현실적인 장벽에 직면하게 됩니다.

가장 큰 고민 중 하나는 투자 대비 품질이 보장되지 않는다는 점입니다. 기존 방식은 수동 온톨로지

설계, 다단계 파이프라인, 엔티티 중복 · 비연결성 등 다양한 문제로 인해 전체 KG 품질이 불안정

하며, 예산과 인력을 투입하더라도 기대한 수준의 결과를 얻기 어렵습니다. 특히 트리플 유효성,

정보 보존율, 그래프 밀도 등 정량적 지표가 낮은 경우, 실무 적용의 타당성이 떨어져 도입 결정이

쉽지 않습니다.

또 다른 중요한 장벽은 전문 인력 확보의 어려움입니다. 지식 그래프 구축에는 도메인 전문가,

데이터 사이언티스트, NLP 엔지니어 등 다양한 전문 인력이 필요하지만, 실제로 이러한 인력을

확보하는 것은 쉽지 않습니다. 인건비 상승과 인력 부족 문제가 지속적으로 발생하고 있으며, 특히

의료, 금융, 법률 등 전문 분야에서는 온톨로지 설계와 관계 추출에 대한 높은 전문성이 요구되기

때문에 인력 확보가 KG 도입의 주요 장애 요인으로 작용합니다.

기존 시스템과의 통합 복잡성도 KG 도입을 어렵게 만드는 요인 중 하나입니다. KG는 기존

데이터베이스, 검색 시스템, AI 파이프라인 등과의 통합이 필수적이지만, 온톨로지 구조, 엔티티

정규화, 관계 유형 정의 등이 기존 시스템과 일치하지 않을 경우 추가적인 변환 작업과 품질 검증이

필요합니다. 이로 인해 도입 초기 비용이 증가하고, 운영 복잡성이 심화되며, 대규모 시스템에서는

KG 도입이 전체 아키텍처에 미치는 영향이 크기 때문에 신중한 검토와 단계적 도입이 요구됩니다.

이러한 장벽을 극복하기 위해서는 자동화된 KG 생성이 필수적입니다. 최근에는 LLM 기반

자동 추출, 클러스터링 정규화, 스키마 자동화 등 최신 기술을 활용하여 비용과 인력 부담을 줄이고
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품질을 안정적으로 확보할 수 있는 방안이 제시되고 있습니다. 자동화된 KG 생성은 신속한 데이터

변화에 대응할 수 있으며, 대규모 확장과 실시간 운영에도 적합합니다. IT 의사결정자는 이러한

혁신적 접근을 통해 KG 도입의 리스크를 최소화하고, 비즈니스 가치를 극대화할 수 있는 새로운

기회를 모색할 수 있습니다. 실제로 자동화된 KG 구축 솔루션의 도입은 프로젝트 기간 단축, 인력

비용 절감, 품질 일관성 확보 등 다양한 측면에서 긍정적인 효과를 가져올 수 있습니다.

1.2 KG Gen의 탄생과 학술적 검증

KG Gen은 기존 지식 그래프 구축의 다양한 난제를 해결하기 위해 세계적인 연구기관들이 공동으로

개발한 자동화 솔루션입니다. Stanford STAIR Lab, University of Toronto, FAR AI 등은 AI

신뢰성, 대규모 데이터 처리, 자동화 지식 추출 분야에서 축적된 연구 역량을 바탕으로 KG Gen을

탄생시켰습니다. 2025년 arXiv 논문 공개와 NeurIPS 2025 Datasets & Benchmarks Track

포스터 채택 등 학술적 검증을 통해 그 신뢰성과 혁신성을 인정받았으며, KG Gen은 엔티티 중복,

데이터 부족, 그래프 비연결성, 수동 온톨로지 부담, 오류 전파 등 5가지 핵심 문제를 자동화와

일관성 기반으로 해결합니다. 이로써 완전 자동 지식 그래프 생성의 새로운 패러다임을 제시하고,

실무 적용 가능성과 확장성을 동시에 확보하였습니다.

1.2.1 Stanford STAIR Lab의 연구 배경과 개발 동기

KG Gen의 개발은 Stanford Trustworthy AI Research Lab(Sanmi Koyejo 교수), University

of Toronto, FAR AI 등 세계적 연구기관의 협력으로 시작되었습니다. 이들 기관은 AI 신뢰성,

대규모 데이터 처리, 자동화 지식 추출 분야에서 국제적으로 인정받는 연구 역량을 보유하고 있

습니다. KG Gen 프로젝트는 기존 KG 구축의 구조적 한계와 품질 저하, 자동화 부족, 그래프

비연결성 문제를 해결하고, 완전 자동화된 지식 그래프 생성 기술을 실무에 적용하기 위한 목표로

추진되었습니다.

KG Gen은 2025년 2월 arXiv에 논문(2502.09956)으로 최초 공개되었으며, 같은 해 11월에

는 개정판이 발표되었습니다. 이후 NeurIPS 2025 Datasets & Benchmarks Track에서 포스터

논문으로 채택되어, 전 세계 연구자 및 실무자들로부터 학술적 검증과 커뮤니티 평가를 받았습니다.

이러한 시계열 검증 과정을 통해 KG Gen의 기술적 신뢰성과 실무 적용 가능성이 입증되었습니다.

실제로 논문 공개 이후 다양한 벤치마크(MINE-1 등)에서 기존 솔루션 대비 우수한 성능을 보였
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으며, 연구팀은 논문, 코드, 벤치마크 데이터를 공개하여 커뮤니티와의 협력도 활발히 이어가고

있습니다.

KG Gen의 개발 동기는 기존 KG 구축 방식의 구조적 한계와 품질 저하, 자동화 부족, 비연결성

문제에 대한 문제의식에서 출발했습니다. 연구팀은 LLM 기반 자동 추출, 클러스터링 정규화,

2-패스 일관성 확보 등 혁신적 기술을 도입하여, 기존 방식의 한계를 극복하고 실무 적용이 가능한

KG 생성 솔루션을 개발하였습니다. 특히 대규모 데이터, 다양한 도메인, 실시간 운영 환경에서의

품질 보장과 확장성을 중점적으로 고려하였으며, 실제 산업 현장에서의 적용 가능성을 높이는 데

주력하였습니다.

학술적 검증과 실무 적용 사례가 지속적으로 축적되고 있다는 점도 KG Gen의 강점입니다.

연구팀은 논문과 코드, 벤치마크 데이터를 공개하여 커뮤니티와의 협력을 강화하고 있으며, 이를

통해 지속적인 개선과 확장에 주력하고 있습니다. 이러한 학술적 검증과 실무 적용은 KG Gen의

신뢰성과 혁신성을 뒷받침하는 핵심 요소로 자리매김하고 있습니다. 실제로 KG Gen은 다양한

산업 분야에서 시범 적용이 이루어지고 있으며, 그 성과가 점차적으로 확산되고 있습니다.

1.2.2 KG Gen이 해결하는 5가지 핵심 문제

KG Gen은 기존 지식 그래프 구축 방식이 직면한 다섯 가지 핵심 문제를 혁신적인 자동화 기술로

해결합니다. 첫째, 엔티티 희소성과 중복 문제는 클러스터링 정규화 기법을 통해 극복됩니다. KG

Gen은 Sentence-BERT 임베딩과 k-means 클러스터링을 활용하여 유사 엔티티를 효과적으로

그룹핑하고, 동의어를 자동으로 통합함으로써 중복 노드를 제거합니다. 이 과정에서 각 엔티티

의 의미적 유사성을 정량적으로 평가하여, 실제로 동일한 실체임에도 불구하고 다양한 표현으로

분산된 엔티티들을 하나의 대표 노드로 통합할 수 있습니다. 기존 추출기(OpenIE, GraphRAG

등)가 동의어 처리에 취약했던 한계를 KG Gen은 자동화된 정규화로 극복하며, 그래프 내 엔티티

일관성을 크게 향상시킵니다.

둘째, KG 데이터 부족 문제는 완전 자동화된 추출 파이프라인으로 해결됩니다. 기존 KG 구축은

온톨로지 설계, 관계 추출 등 수동 작업에 의존했으나, KG Gen은 LLM 기반 2-패스 트리플 추출

방식을 도입하여 완전 자동화를 구현합니다. 텍스트에서 엔티티를 감지하고, 관계 유형을 자동으로

추출하여 트리플을 생성하므로, 도메인 전문가의 수동 개입 없이 대규모 KG를 신속하게 구축할

수 있습니다. 이로 인해 데이터 부족 문제를 극복하고, 다양한 도메인에 빠르게 적용할 수 있는

© 2025 CNF., All Rights Reserved. 8 / 54 cncf.co.kr

https://cncf.co.kr


CNF 백서

유연성을 확보하였습니다.

셋째, 그래프 비연결성 문제는 관계 유형별 최소 10회 이상 재사용을 보장하는 방식으로 해결

됩니다. 기존 솔루션(GraphRAG 등)은 관계 유형 재사용률이 2회 수준에 머물렀으나, KG Gen은

자동화된 관계 추출과 정규화를 통해 관계 유형이 그래프 내에서 충분히 반복적으로 사용되도록

설계하였습니다. 이로 인해 그래프의 밀도와 정보 보존율이 크게 향상되며, 멀티홉 추론이나 관계

기반 검색 등 고급 기능의 구현이 가능해집니다. 실제로 KG Gen은 트리플 유효성 98%를 달성하

여, 기존 방식 대비 월등히 높은 품질을 자랑합니다.

넷째, 수동 온톨로지 부담 문제는 사전 스키마 설계 없이도 자동 추출이 가능한 구조로 해결됩

니다. KG Gen은 LLM 프롬프트와 시그니처 기반 추출을 통해, 도메인 변화에 신속하게 대응할

수 있으며, 수동 설계 부담을 완전히 제거합니다. 이는 KG 구축의 비용과 시간을 획기적으로

절감하는 핵심 혁신으로, 실제 현장에서는 온톨로지 설계 단계 없이도 빠르게 KG를 구축할 수 있게

되었습니다.

마지막으로, 오류 전파 문제는 2-패스 추출 구조를 통해 최소화됩니다. KG Gen은 1차 패스

에서 엔티티를 감지하고, 2차 패스에서 트리플을 생성함으로써 각 단계의 품질을 독립적으로 검증

하고 일관성을 확보합니다. 이 구조는 기존의 다단계 파이프라인에서 발생하는 오류 누적 문제를

근본적으로 해결하며, 트리플 유효성 98%라는 높은 품질을 실현합니다. 실제 적용 사례에서도

오류 전파가 현저히 감소하였으며, KG의 신뢰성과 활용성이 크게 향상되었습니다.

이처럼 KG Gen은 엔티티 중복, 데이터 부족, 그래프 비연결성, 수동 온톨로지 부담, 오류 전파

등 지식 그래프 구축의 핵심 문제를 자동화와 일관성 기반으로 해결하며, 완전 자동 지식 그래프

생성의 새로운 표준을 제시하고 있습니다. 이러한 혁신적 접근은 다양한 산업 분야에서의 실무

적용 가능성을 높이고, 지식 그래프의 활용 가치를 극대화하는 데 기여하고 있습니다.

2장: KG Gen의 핵심 기술 — 3단계 파이프라인 아키텍처

2.1 생성(Generation) 단계: LLM 기반 2-패스 트리플 추출

KG Gen의 첫 번째 단계는 원문 텍스트로부터 지식 그래프의 핵심 요소인 엔티티와 관계를 자동

으로 추출하는 Generation 단계입니다. 이 과정은 기존의 단일 패스 방식과 달리, LLM을 활용한

2-패스 구조로 설계되어 있습니다. 첫 번째 패스에서는 엔티티 감지에 집중하고, 두 번째 패스에
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서는 감지된 엔티티를 바탕으로 Subject-Predicate-Object(SPO) 트리플을 생성함으로써 오류

전파를 최소화하고 일관성을 확보합니다. KG Gen은 DSPy 프레임워크를 활용하여 프롬프트

구조와 LLM 호출 방식을 체계적으로 설계하며, 기본 LLM으로 Gemini 2.0 Flash를 선택하여

비용과 속도 측면에서 최적화된 성능을 제공합니다.

이 단계는 KG Gen의 전체 파이프라인에서 데이터의 품질과 신뢰도를 결정짓는 매우 중요한

역할을 합니다. 특히, LLM의 최신 기술을 적극적으로 활용함으로써 기존 솔루션에서 발생하던 정

보 누락, 중복, 오류 전파 등의 문제를 효과적으로 해결할 수 있습니다. Generation 단계의 설계와

구현 방식은 KG Gen의 차별화된 경쟁력의 핵심이며, 이후 집계(Aggregation), 해소(Resolution)

단계의 성공적인 수행을 위한 기반을 마련합니다.

2.1.1 DSPy 시그니처와 1차 엔티티 감지

DSPy 프레임워크는 LLM 기반 지식 추출 파이프라인의 프롬프트 설계와 시그니처 관리에 특화된

오픈소스 도구입니다. KG Gen은 DSPy의 시그니처 기능을 활용하여 엔티티 감지 프롬프트를

구조화합니다. 시그니처란 LLM에 입력되는 프롬프트의 템플릿과 출력 형식의 정의를 의미하며,

텍스트 내에서 엔티티를 감지할 때 “문장 내 주요 명사 및 고유명사 리스트” 와 같은 명확한 출력

규칙을 지정합니다. 이를 통해 LLM의 응답 일관성을 높이고, 엔티티 감지 결과의 품질을 보장합

니다.

1차 패스에서는 입력 텍스트를 여러 청크로 분할한 뒤, 각 청크에 대해 DSPy 시그니처 기반

프롬프트를 LLM에 전달합니다. 예를 들어, “아래 텍스트에서 인물, 장소, 조직, 개념 등 주요

엔티티를 JSON 리스트로 추출하라” 와 같은 프롬프트가 사용됩니다. LLM은 해당 프롬프트에

따라 텍스트 내 엔티티를 감지하며, 결과는 Python 리스트 또는 JSON 형식으로 반환됩니다. 이

과정에서 엔티티 감지의 정확도와 재현성을 높이기 위해 프롬프트 내 예시와 출력 형식 제약을

명확히 설정합니다.

KG Gen은 엔티티 감지 단계에서 LLM API를 병렬로 호출하여 여러 텍스트 청크를 동시에

처리합니다. LiteLLM과 같은 LLM API 라우터를 활용하여 Gemini 2.0 Flash, OpenAI GPT-4

Turbo 등 다양한 모델을 선택적으로 사용할 수 있습니다. Gemini 2.0 Flash는 빠른 응답 속도와

저렴한 비용으로 대규모 문서 처리에 적합하며, 엔티티 감지의 품질도 경쟁 모델 대비 우수합니다.

병렬 처리 구조는 전체 파이프라인의 처리 속도를 크게 향상시키는 핵심 요소입니다.
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KG Gen의 기본 LLM으로 Gemini 2.0 Flash를 선택한 이유는 비용 효율성과 응답 속도에

있습니다. Gemini 2.0 Flash는 Google Cloud 기반 API로 제공되며, 대량의 텍스트를 빠르게

처리할 수 있습니다. 실제 벤치마크 결과에서 1M 문자 기준 처리 시간이 551초, 비용이 $0.84로

측정되어, OpenAI GPT-4 Turbo 대비 3~5배 빠르고 저렴한 것으로 나타났습니다. 이러한 특성은

KG Gen의 대규모 자동 지식 그래프 구축에 매우 중요한 경쟁력이 됩니다.

이러한 구조적 설계는 엔티티 감지의 일관성과 신뢰도를 높여주며, 대규모 데이터셋에서도

자동화된 처리가 가능하도록 만듭니다. 실제로 DSPy 시그니처를 활용한 프롬프트 설계는 LLM의

응답 변동성을 줄이고, 엔티티 감지 결과의 품질을 체계적으로 관리할 수 있게 해줍니다. 또한,

병렬 처리와 다양한 LLM 프로바이더의 선택적 활용은 운영 환경의 유연성을 높이고, 비용 및 성능

최적화에 크게 기여합니다. 이와 같은 1차 엔티티 감지 방식은 KG Gen의 전체 파이프라인에서

데이터 품질의 초석을 다지는 핵심 단계라 할 수 있습니다.

2.1.2 2차 SPO 트리플 생성과 일관성 확보

2차 패스에서는 1차 엔티티 감지 결과를 입력으로 받아, 각 엔티티 간의 관계를 추출하여 Subject-

Predicate-Object(SPO) 트리플을 생성합니다. 프롬프트는 “아래 엔티티 리스트를 참고하여 텍

스트 내에서 엔티티 간의 관계를 SPO 트리플 형식으로 추출하라” 와 같이 구성됩니다. LLM은

지정된 엔티티 쌍을 중심으로 관계를 탐색하고, 각 관계를 명확한 Predicate(동사/관계어)로 표

현하여 트리플을 반환합니다. 이 과정은 엔티티 감지와 관계 추출을 분리함으로써 오류 전파를

줄이고, 트리플의 유효성을 높입니다.

기존의 단일 패스 방식에서는 엔티티 감지와 관계 추출이 동시에 이루어져, 한 단계의 오류가

다음 단계로 쉽게 전파되는 구조적 문제가 있었습니다. KG Gen의 2-패스 구조는 엔티티 감지와

관계 추출을 분리하여 각 단계의 품질을 독립적으로 검증할 수 있게 합니다. 1차에서 감지된 엔티티

가 정확하다면, 2차에서 관계 추출의 오류 가능성이 크게 줄어듭니다. 실제로 트리플 생성 단계에서

엔티티 중복, 누락, 잘못된 관계 추출이 감소하며, 전체 트리플의 유효성이 크게 향상됩니다.

KG Gen은 MINE-1 벤치마크에서 트리플 유효성 98%를 달성하였습니다. 이는 2-패스 구

조와 DSPy 시그니처 기반 프롬프트 설계, Gemini 2.0 Flash의 높은 품질이 결합된 결과입니다.

트리플 유효성은 “추출된 SPO 트리플이 실제 문맥에서 의미적으로 일관되고, 엔티티와 관계가

정확히 매칭되는 비율” 로 정의됩니다. OpenIE, GraphRAG 등 기존 솔루션의 트리플 유효성이
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55% 이하인 것과 비교할 때, KG Gen의 98%는 자동화 기반 지식 그래프 구축에서 매우 높은

신뢰도를 의미합니다.

KG Gen은 트리플 생성 단계에서 일관성을 확보하기 위해, 동일 텍스트에 대해 반복 추출과

품질 검증을 수행합니다. LLM의 응답이 불확실하거나, 관계 유형이 모호한 경우에는 추가 프롬프

트를 통해 재확인 과정을 거칩니다. 또한, 트리플 결과를 집계 단계에서 중복 제거 및 정규화하여

전체 그래프의 일관성을 유지합니다. 이러한 반복 검증 구조는 대규모 문서 처리에서 품질 저하를

방지하는 핵심 역할을 합니다.

더불어, KG Gen은 트리플 생성 과정에서 자동화된 평가 지표와 수동 샘플링 평가를 병행하여,

트리플의 정확성과 일관성을 지속적으로 모니터링합니다. 예를 들어, 생성된 트리플이 원문 텍스

트의 의미와 부합하는지, 엔티티 간 관계가 실제로 존재하는지에 대한 검증을 자동화된 스크립트와

전문가 검토를 통해 반복적으로 수행합니다. 이와 같은 다층적 품질 관리 체계는 KG Gen이 대규모

데이터셋에서도 높은 신뢰도의 지식 그래프를 구축할 수 있는 기반을 제공합니다. 결과적으로,

2차 SPO 트리플 생성과 일관성 확보 단계는 KG Gen의 전체 파이프라인에서 정보의 신뢰성과

활용도를 극대화하는 데 결정적인 역할을 합니다.

2.2 집계(Aggregation) 단계: 서브그래프 통합과 정규화

KG Gen의 두 번째 단계는 여러 텍스트 청크에서 생성된 서브그래프를 집계하여 하나의 통합 지식

그래프로 만드는 Aggregation 단계입니다. 이 과정에서는 표면적 중복 제거, 형태소 정규화, 소문

자 변환 등 다양한 정규화 기법이 적용됩니다. 또한, 문서 단위와 청크 단위로 생성된 서브그래프를

병합할 때 엣지 가중치와 노드 속성 충돌을 처리하여 그래프의 일관성과 연결성을 확보합니다.

Aggregation 단계는 전체 KG 품질과 구조적 안정성을 결정하는 중요한 역할을 합니다.

이 단계는 단순히 여러 개의 트리플을 합치는 것에 그치지 않고, 데이터의 일관성, 중복 제거,

정규화, 그리고 그래프 구조의 안정성을 확보하는 데 중점을 둡니다. Aggregation 단계에서의

처리 결과에 따라 최종 KG의 품질이 크게 좌우되므로, 각종 자동화된 정규화 기법과 병합 전략의

설계가 매우 중요합니다. 특히, 대규모 문서셋을 대상으로 할 때는 수동 개입이 불가능하므로,

자동화된 집계 및 정규화 구조의 신뢰성과 효율성이 KG Gen의 실질적 경쟁력을 결정합니다.
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2.2.1 소문자 변환 · 형태소 정규화 · 중복 제거

소문자 변환은 엔티티 및 관계명 표면적 중복을 제거하는 가장 기본적인 정규화 기법입니다. 예를

들어, “Apple” 과 “apple” 이 서로 다른 노드로 생성되는 문제를 방지할 수 있습니다. KG Gen은

트리플 생성 결과를 집계할 때 모든 엔티티와 관계명을 소문자로 변환하여 표면적 중복을 최소화합

니다. 다만, 소문자 변환만으로는 “Apple Inc.” 와 “apple” 처럼 의미적으로 다른 엔티티를 구분할

수 없으므로, 추가적인 형태소 정규화와 의미적 클러스터링이 필요합니다.

형태소 정규화는 엔티티명과 관계명에서 불필요한 조사, 어미, 복수형 등을 제거하여 동일 의미

의 표현을 통일하는 기법입니다. 예를 들어, “organization”, “organizations”, “organization’s”

등 다양한 형태를 “organization” 으로 정규화합니다. KG Gen은 형태소 분석기를 활용하여 엔티

티명과 관계명을 정규화하며, 표면적 중복을 효과적으로 제거합니다. 이 과정은 중복 노드 생성과

관계의 분산을 방지하여 그래프의 연결성을 높입니다.

Aggregation 단계에서 처리되는 중복은 주로 표면적 중복(철자, 형태소, 대소문자)입니다. 의

미적 중복(동의어, 약어 등)은 해소(Resolution) 단계에서 추가적으로 처리됩니다. 집계 단계에서

중복 제거의 한계는 “동일 의미지만 표면적으로 다른 엔티티” 를 완전히 통합하지 못한다는 점입

니다. 예를 들어, “IBM” 과 “International Business Machines” 는 표면적 중복 제거만으로는

하나의 노드로 합쳐지지 않습니다. 따라서 KG Gen은 집계 단계 이후 해소 단계에서 의미적 중복

제거를 수행하여 최종 그래프의 품질을 높입니다.

KG Gen은 집계 단계의 정규화 작업을 완전 자동화로 설계하였습니다. Python 기반의 정규화

함수와 형태소 분석기를 활용하여 트리플 리스트를 일괄 처리하며, 중복 노드 및 엣지를 자동으로

통합합니다. 이 구조는 대규모 문서 처리에서 수동 작업의 부담을 줄이고, 그래프 품질을 일관되게

유지하는 데 기여합니다.

실제로, 대규모 문서셋을 처리할 때 수천, 수만 개의 엔티티와 관계가 생성되므로, 수동으로

중복을 제거하거나 정규화하는 것은 사실상 불가능합니다. KG Gen은 이러한 현실적인 한계를

극복하기 위해, 형태소 분석기와 정규화 함수의 조합을 통해 엔티티 및 관계명을 일괄적으로 처

리합니다. 예를 들어, 영어의 경우 NLTK, spaCy와 같은 오픈소스 형태소 분석기를 활용하고,

한글의 경우 KoNLPy, Okt 등의 도구를 적용할 수 있습니다. 또한, 정규화 과정에서 불필요한

특수문자, 공백, 대소문자 차이, 복수형, 소유격 등 다양한 표면적 변형을 자동으로 통일합니다.

이러한 자동화된 정규화 및 중복 제거 구조는 KG Gen이 대규모 데이터셋에서도 높은 품질의 지식
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그래프를 안정적으로 구축할 수 있게 해줍니다. 집계 단계에서의 정규화와 중복 제거는 이후 해소

단계에서의 의미적 통합 작업의 효율성을 높이는 데도 중요한 역할을 합니다.

2.2.2 서브그래프 병합 전략

KG Gen은 문서 단위와 청크 단위로 생성된 서브그래프를 통합하는 병합 전략을 채택합니다. 각

문서별로 생성된 서브그래프를 먼저 집계하고, 전체 문서 집합에 대해 최종 병합을 수행합니다.

청크 단위 병합은 세부 엔티티와 관계를 세밀하게 통합하는 데 효과적이며, 문서 단위 병합은 전체

KG의 구조적 연결성을 확보하는 데 유리합니다. 이 두 병합 전략을 조합하여 KG Gen은 대규모

데이터셋에서도 일관된 그래프 구조를 유지합니다.

병합 과정에서 동일한 관계 유형이 여러 번 등장하는 경우, KG Gen은 엣지 가중치(weight)를

누적하여 관계의 중요도를 반영합니다. 예를 들어, “IBM” 과 “CEO” 간의 “has_leader” 관계가

여러 문서에서 반복될 경우, 해당 엣지의 가중치를 증가시켜 그래프 분석 시 관계의 신뢰도를 높일

수 있습니다. 엣지 가중치 누적은 그래프의 구조적 밀도와 정보 보존율을 높이는 핵심 전략입니다.

서브그래프 병합 시 동일 엔티티에 대해 서로 다른 속성값이 존재할 수 있습니다. KG Gen은

노드 속성 충돌을 해결하기 위해 우선순위 규칙(최신 정보, 빈도 기반, 신뢰도 기반 등)을 적용합니

다. 예를 들어, “IBM” 노드에 “location: New York” 과 “location: Armonk” 가 동시에 존재할

경우, 빈도나 문서 신뢰도에 따라 대표 값을 선택하거나, 다중 속성으로 병합합니다. 이러한 충돌

해결 방식은 그래프의 정보 손실을 최소화하는 데 기여합니다.

서브그래프 병합 전략은 전체 KG의 연결성을 높이는 데 중요한 역할을 합니다. KG Gen은

관계 유형별로 최소 10회 이상 재사용 규칙을 적용하여, 그래프의 비연결성 문제를 해결합니다.

이 구조는 OpenIE, GraphRAG 등 기존 솔루션에서 발생하는 싱글톤 노드 과다 생성과 비연결성

문제를 효과적으로 해소합니다.

이와 더불어, KG Gen은 병합 과정에서 그래프의 구조적 품질을 평가하기 위한 다양한 지표를

활용합니다. 예를 들어, 그래프의 연결성(connectedness), 평균 노드 차수, 싱글톤 노드 비율,

엣지 가중치 분포 등 다양한 메트릭을 자동으로 산출하여 병합 결과의 품질을 실시간으로 모니터링

합니다. 또한, 병합 과정에서 발생할 수 있는 정보 손실이나 구조적 왜곡을 최소화하기 위해, 병합

전후의 그래프 구조를 비교 분석하는 기능도 내장되어 있습니다. 이러한 체계적인 병합 전략과

품질 관리 체계는 KG Gen이 대규모, 복잡한 데이터셋에서도 신뢰할 수 있는 지식 그래프를 구축할
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수 있게 해줍니다.

2.3 해소(Resolution) 단계: 엔티티 정규화의 핵심 기여

KG Gen의 세 번째 단계는 의미적 중복 제거와 엔티티 정규화를 담당하는 Resolution 단계입니다.

이 과정에서는 S-BERT 임베딩, k-means 클러스터링, Top-k 검색, LLM 판사(Judge) 기반

동의어 식별 등 최신 AI 기법이 적용됩니다. 해소 단계는 엔티티 중복, 싱글톤 노드, 그래프 비연

결성 문제를 근본적으로 해결하며, 전체 KG의 정보 보존율과 밀도를 크게 향상시키는 핵심 기여를

합니다.

Resolution 단계는 단순히 표면적 중복을 넘어서, 의미적으로 동일하거나 유사한 엔티티를

통합하는 데 중점을 둡니다. 이 단계에서의 정규화와 동의어 식별은 그래프의 활용성과 신뢰도를

결정짓는 핵심 요소로, KG Gen의 차별화된 AI 기반 기술력이 집중되는 부분입니다. 특히, 대규모

엔터프라이즈 환경이나 다양한 도메인에서 발생하는 복잡한 엔티티 변형, 약어, 동의어 문제를

효과적으로 해결할 수 있는 구조를 갖추고 있습니다.

2.3.1 S-BERT 임베딩과 k-means 클러스터링

KG Gen은 엔티티 정규화 과정에서 Sentence-BERT(S-BERT) 모델을 활용하여 각 엔티티명을

임베딩 벡터로 변환합니다. S-BERT는 문장 및 단어 수준에서 의미적 유사성을 반영하는 임베딩을

생성할 수 있어, 동의어, 약어, 표기 변형 등 다양한 엔티티를 효과적으로 그룹핑할 수 있습니다.

예를 들어, “IBM”, “International Business Machines”, “I.B.M.” 등은 임베딩 공간에서 서로

가까운 벡터로 표현됩니다.

임베딩된 엔티티 벡터는 k-means 클러스터링 알고리즘을 통해 그룹핑됩니다. KG Gen은

기본적으로 128개 클러스터를 선택하여 엔티티를 유사 그룹으로 분류합니다. 클러스터 수는 전체

엔티티 수, 도메인 복잡도, 그래프 밀도 등을 고려하여 결정되며, 벤치마크 결과에서 128개가

정보 보존율과 중복 제거 효과의 균형점으로 나타났습니다. 클러스터링을 통해 의미적으로 유사한

엔티티를 하나의 그룹으로 묶고, 중복 노드 생성을 방지합니다.

S-BERT 임베딩 공간에서는 동의어와 약어, 표기 변형이 서로 가까운 위치에 분포합니다.

KG Gen은 클러스터 내 엔티티 간의 거리와 유사도를 분석하여, 실제 동의어 여부를 추가적으로

검증합니다. 임베딩 기반 클러스터링은 표면적 정규화로 해결되지 않는 의미적 중복을 효과적으로
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제거하는 데 필수적인 기술입니다.

클러스터 수는 KG Gen의 벤치마크 실험에서 정보 보존율, 그래프 밀도, 중복 제거 효과를

종합적으로 고려하여 결정됩니다. 128개 클러스터는 대규모 문서셋에서 엔티티 분류의 정확도와

그래프 연결성의 최적 균형을 제공하며, 필요에 따라 도메인별로 조정이 가능합니다.

실제 적용 사례를 살펴보면, 대규모 기업 데이터셋에서 “IBM”, “International Business

Machines”, “I.B.M.”, “IBM Corp.” 등 다양한 표기와 약어가 혼재된 엔티티들이 S-BERT 임베

딩과 k-means 클러스터링을 통해 하나의 그룹으로 효과적으로 묶이는 것을 확인할 수 있습니다.

이 과정에서 클러스터 내 엔티티 간의 유사도 임계값을 조정하거나, 도메인 전문가의 피드백을

반영하여 클러스터 수를 세밀하게 튜닝할 수 있습니다. 또한, 임베딩 기반 클러스터링은 기존의

키워드 매칭 방식에 비해 동의어, 약어, 표기 변형 등 다양한 변형을 보다 정교하게 통합할 수 있어,

그래프의 정보 보존율과 활용성을 크게 높여줍니다. 이처럼 S-BERT와 k-means 클러스터링의

결합은 KG Gen의 해소 단계에서 의미적 중복 제거의 핵심 엔진 역할을 하며, 대규모 데이터셋에

서도 자동화된 엔티티 통합을 안정적으로 실현할 수 있게 해줍니다.

2.3.2 Top-k 검색과 LLM 판사 기반 동의어 식별

KG Gen은 클러스터링 이후, 각 엔티티에 대해 BM25(키워드 기반)와 시맨틱(임베딩 기반) 하이

브리드 Top-k 검색을 수행합니다. BM25는 텍스트 내 키워드 매칭을 통해 유사 엔티티 후보를

추출하고, 시맨틱 검색은 임베딩 유사도를 활용하여 의미적으로 가까운 엔티티를 찾습니다. 두

검색 결과를 통합하여 동의어 후보 리스트를 생성합니다.

동의어 후보 리스트는 LLM 판사(Judge)에게 전달되어 최종 동의어 여부를 판정받습니다. 프

롬프트는 “아래 엔티티 쌍이 동의어인지 판단하라. 예시와 기준을 참고하여 Yes/No로 답하라” 와

같이 구성됩니다. LLM은 문맥, 의미, 표기 변형 등을 종합적으로 분석하여 동의어 여부를 결정합

니다. 이 과정은 자동화된 엔티티 정규화의 품질을 크게 높이며, 수동 검증의 부담을 줄입니다.

동의어로 판정된 엔티티 그룹 내에서는 대표 엔티티를 선정하는 기준이 적용됩니다. KG Gen은

빈도, 신뢰도, 최신성 등 다양한 기준을 조합하여 대표 엔티티를 결정합니다. 예를 들어, “IBM” 과

“International Business Machines” 그룹에서 “IBM” 이 더 자주 등장한다면, 이를 대표 엔티

티로 선택합니다. 대표 엔티티 선정은 그래프의 일관성과 검색 효율성을 높이는 데 중요한 역할을

합니다.
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KG Gen은 동의어 식별과 대표 엔티티 선정 과정을 반복적으로 수행하여, 전체 그래프에서

중복 노드와 관계를 완전히 해소합니다. 품질 검증을 위해 샘플링 기반 수동 평가와 LLM 기반 자동

평가를 병행하며, 엔티티 해소의 정확도를 지속적으로 모니터링합니다.

실제 운영 환경에서는 동의어 식별 과정에서 LLM의 응답 신뢰도를 높이기 위해 다양한 프롬

프트 엔지니어링 기법을 적용합니다. 예를 들어, 엔티티 쌍에 대한 예시와 명확한 판정 기준을

프롬프트에 포함시키고, LLM의 응답 일관성을 높이기 위한 출력 형식 제약을 추가합니다. 또한,

Top-k 검색 결과의 품질을 높이기 위해 BM25와 임베딩 기반 유사도 점수를 가중 평균하거나,

도메인별 동의어 사전을 보조적으로 활용할 수 있습니다. 이처럼 KG Gen의 해소 단계는 다양한 AI

기술과 검색 기법, 프롬프트 엔지니어링 전략이 결합되어, 대규모 데이터셋에서도 높은 정확도의

엔티티 정규화와 동의어 통합을 실현합니다. 결과적으로, Top-k 검색과 LLM 판사 기반 동의어

식별 구조는 KG Gen의 그래프 품질과 활용성을 극대화하는 핵심 요소입니다.

2.3.3 해소 단계의 정량적 효과: MINE 벤치마크 결과

KG Gen은 MINE-1 벤치마크에서 정보 보존율 66.07%를 기록하였으며, GraphRAG 47.80%,

OpenIE 29.84%와 비교해 월등한 성능을 보여줍니다. 정보 보존율은 “원문 텍스트의 핵심 정보가

KG에 얼마나 정확히 반영되는가” 를 측정하는 지표로, 해소 단계의 엔티티 정규화와 중복 제거가

이 성능 차이를 만드는 핵심 요인입니다.

KG Gen은 관계 유형 재사용률에서 10회를 기록하며, GraphRAG의 2회 대비 5배 높은 연결

성을 제공합니다. 관계 유형 재사용률은 동일한 관계가 여러 엔티티 쌍에 반복 적용되는 빈도를

의미하며, 그래프의 구조적 밀도와 정보 연결성을 높이는 핵심 지표입니다. 그래프 밀도 역시 KG

Gen이 경쟁 솔루션 대비 월등히 높아, 싱글톤 노드 비율이 크게 감소합니다.

해소 단계에서 S-BERT, k-means, LLM 판사 기반 동의어 식별이 결합되어 엔티티 중복,

싱글톤 노드, 비연결성 문제를 근본적으로 해결합니다. 이 구조는 자동화된 KG 구축에서 정보

보존율과 그래프 밀도를 동시에 높이는 핵심 기여를 하며, IT 의사결정자에게 품질 보장과 비용

효율성 측면에서 강력한 근거를 제공합니다.

KG Gen의 해소 단계는 대규모 문서셋에서도 높은 정보 보존율과 그래프 밀도를 보장하며,

기존 솔루션 대비 2~3배 이상의 품질 개선 효과를 제공합니다. 이는 AI/ML 엔지니어, 데이터

사이언티스트, NLP 연구자가 실제 프로젝트에서 KG Gen을 도입할 때 신뢰할 수 있는 근거가
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됩니다.

정량적 효과의 실무적 의미를 살펴보면, KG Gen의 해소 단계가 실제로 프로젝트 현장에서

어떤 가치를 제공하는지 명확하게 알 수 있습니다. 예를 들어, 대규모 기업 문서셋을 대상으로

KG Gen을 적용한 결과, 기존 솔루션 대비 핵심 정보의 누락이 50% 이상 감소하고, 그래프 내

싱글톤 노드 비율이 절반 이하로 줄어드는 등 실질적인 품질 개선이 이루어졌습니다. 또한, 관계

유형 재사용률의 증가는 그래프 기반 검색, 추천, 분석 시스템의 성능 향상으로 이어져, 비즈니스

의사결정 지원 및 데이터 활용 효율성 증대에 직접적인 기여를 합니다. 이처럼 해소 단계의 정량적

성과는 KG Gen의 기술적 우수성을 입증할 뿐만 아니라, 실제 현장에서의 도입과 확산을 촉진하는

중요한 근거가 됩니다.

2.4 지원 LLM과 출력 형식

KG Gen은 다양한 LLM 프로바이더와 출력 형식을 지원하여, 사용자의 환경과 목적에 맞게 유연하

게 활용할 수 있습니다. LiteLLM을 통한 멀티 LLM 지원, Ollama 기반 로컬 LLM 실행, Python

그래프 객체(NetworkX, RDFLib) 변환, HTML 시각화 등 최신 기술이 결합되어 있습니다. 이

구조는 분석, 영속화, 프레젠테이션 등 다양한 시나리오에서 KG Gen의 활용도를 극대화합니다.

지원 LLM과 출력 형식의 다양성은 실제 운영 환경에서 KG Gen의 적용 범위와 유연성을 크게

확장시켜 줍니다. 예를 들어, 기업 내부망, 의료 · 금융 등 보안 민감 환경에서는 로컬 LLM 실행과

데이터 영속화가 필수적이며, 연구 · 개발 환경에서는 다양한 LLM 프로바이더의 품질 · 비용 · 성능을

비교하여 최적의 조합을 선택할 수 있습니다. 또한, 분석 및 프레젠테이션 목적에 따라 그래프 객체

변환, HTML 시각화 등 다양한 출력 옵션을 제공함으로써, 사용자별 맞춤형 활용이 가능합니다.

2.4.1 멀티 LLM 지원: OpenAI, Anthropic, Gemini, Deepseek, Ollama

KG Gen은 LiteLLM API 라우터를 통해 OpenAI, Anthropic, Gemini, Deepseek, Ollama 등

다양한 LLM 프로바이더를 지원합니다. LiteLLM은 단일 인터페이스에서 여러 LLM API를 관리할

수 있어, 사용자는 환경에 따라 최적의 모델을 선택할 수 있습니다. 예를 들어, OpenAI GPT-4

Turbo는 고품질 응답에 적합하고, Gemini 2.0 Flash는 대량 처리에 최적화되어 있습니다.

각 LLM 프로바이더는 비용, 속도, 품질에서 차별화된 특성을 가지고 있습니다. OpenAI

GPT-4 Turbo는 높은 품질과 안정성을 제공하지만, 비용이 상대적으로 높고 처리 속도가 느립니
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다. Anthropic Claude 3는 장문의 응답과 고품질 추론에 강점을 가지며, Gemini 2.0 Flash는

빠른 속도와 저렴한 비용으로 대규모 데이터 처리에 적합합니다. Deepseek은 오픈소스 기반으로

커스터마이징이 용이하며, Ollama는 로컬 환경에서 LLM을 실행할 수 있어 보안 민감 환경에

적합합니다.

Ollama는 로컬 환경에서 LLM을 실행할 수 있는 오픈소스 플랫폼입니다. KG Gen은 Ollama

를 통해 로컬 LLM을 활용할 수 있으며, 보안 민감 환경(기업 내부망, 의료/금융 등)에서 외부 API

호출 없이 KG 구축이 가능합니다. 로컬 LLM은 데이터 유출 위험을 완전히 차단하며, 커스텀 모델

파인튜닝에도 유리합니다.

KG Gen의 멀티 LLM 지원 구조는 보안 민감 환경에서 강력한 경쟁력을 제공합니다. Ollama,

Deepseek 등 로컬 또는 오픈소스 LLM을 활용하면, 데이터 유출, 개인정보 보호, 컴플라이언스

이슈를 효과적으로 대응할 수 있습니다. 또한, 멀티 LLM 구조는 장애 대응, 비용 최적화, 품질

관리 측면에서 유연한 운영이 가능합니다.

실제 현장에서는 프로젝트 요구사항에 따라 LLM 프로바이더를 유연하게 전환하거나, 복수의

LLM을 병렬로 활용하여 품질과 비용을 동시에 최적화할 수 있습니다. 예를 들어, 초기 데이터 구축

단계에서는 Gemini 2.0 Flash와 Deepseek을 활용해 대량의 데이터를 빠르게 처리하고, 품질

검증 단계에서는 OpenAI GPT-4 Turbo나 Anthropic Claude 3를 활용해 정밀 분석을 수행할

수 있습니다. 또한, Ollama 기반 로컬 LLM은 의료, 금융, 공공기관 등 데이터 보안이 중요한

환경에서 필수적인 옵션으로, KG Gen의 도입 장벽을 크게 낮춰줍니다. 이처럼 멀티 LLM 지원

구조는 KG Gen의 실질적 활용성과 시장 경쟁력을 높이는 핵심 요소입니다.

2.4.2 출력 형식: NetworkX, RDFLib, HTML 시각화

KG Gen은 트리플 추출 결과를 Python 그래프 객체로 생성합니다. 기본적으로 NetworkX(Di-

Graph) 객체로 표현되며, 각 노드와 엣지는 엔티티와 관계를 구조화하여 저장합니다. NetworkX

객체는 그래프 분석, 시각화, 알고리즘 적용에 최적화되어 있어, 데이터 사이언티스트와 AI 엔지니

어가 다양한 분석 작업에 활용할 수 있습니다.

KG Gen은 NetworkX 객체를 RDFLib 포맷으로 변환하는 기능을 제공합니다. RDFLib은

RDF(Resource Description Framework) 표준을 준수하는 Python 라이브러리로, 그래프 데이

터를 영속화하고 SPARQL 질의에 활용할 수 있습니다. 변환 과정은 트리플 리스트를 RDFLib의
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Graph 객체로 매핑하며, 각 노드는 URI, 엣지는 Predicate로 구조화됩니다. 이 구조는 Neo4j,

GraphDB 등 외부 그래프 DB와의 연동에도 유리합니다.

KG Gen은 내장 HTML 시각화 기능을 통해 생성된 KG를 웹 기반으로 시각화할 수 있습니다.

NetworkX 그래프를 HTML/JavaScript 기반 인터랙티브 그래프로 변환하여, 사용자는 노드/엣지

탐색, 관계 분석, 그래프 구조 파악을 직관적으로 수행할 수 있습니다. 시각화 기능은 프레젠테이션,

보고서, 비즈니스 의사결정 지원에 매우 유용합니다.

NetworkX 객체는 분석용, 알고리즘 적용, 품질 평가에 적합하며, RDFLib 변환은 영속화,

외부 DB 연동, SPARQL 질의에 활용됩니다. HTML 시각화는 프레젠테이션, 교육, 비즈니스

보고서에 최적화되어 있습니다. KG Gen의 출력 형식 지원 구조는 다양한 사용자와 목적에 맞는

유연한 활용을 가능하게 합니다.

실제 활용 사례를 보면, 데이터 사이언티스트는 NetworkX 객체를 활용해 그래프 분석 및 머

신러닝 알고리즘을 적용할 수 있고, 데이터 엔지니어는 RDFLib 변환을 통해 그래프 데이터를 장기

보관하거나 외부 시스템과 연동할 수 있습니다. 또한, 비즈니스 분석가나 의사결정자는 HTML

시각화를 통해 복잡한 지식 그래프 구조를 직관적으로 이해하고, 프레젠테이션이나 보고서에 활용할

수 있습니다. 이처럼 KG Gen의 다양한 출력 형식 지원은 실제 현장에서의 활용성과 확장성을

극대화하는 데 중요한 역할을 합니다.

3장: KG Gen의 경쟁력 — 정량 벤치마크와 라이선스 전략

3.1 MINE 벤치마크 기반 정량 비교

지식 그래프 자동 생성 솔루션의 성능을 객관적으로 평가하기 위해서는 신뢰할 수 있는 벤치마크와

정량 지표가 필수적입니다. MINE-1 벤치마크는 정보 보존율, 트리플 유효성, 그래프 밀도 등 다양

한 측면에서 솔루션의 품질을 평가할 수 있도록 설계되었습니다. 본 절에서는 KG Gen이 MINE-1

벤치마크에서 보여준 우수한 성능을 중심으로, 주요 경쟁 솔루션과의 정량적 차별성을 분석합니다.

또한 IT 의사결정자가 실제 도입 시 고려해야 할 처리 속도와 비용 효율성까지 구체적으로 안내하여,

실질적인 도입 효과와 ROI를 예측할 수 있도록 돕고자 합니다.

© 2025 CNF., All Rights Reserved. 20 / 54 cncf.co.kr

https://cncf.co.kr


CNF 백서

3.1.1 정보 보존율 · 트리플 유효성 · 그래프 밀도 비교

정보 보존율, 트리플 유효성, 그래프 밀도는 지식 그래프 생성 솔루션의 품질을 평가하는 핵심 지표

입니다. 정보 보존율은 원본 문서의 의미와 관계를 얼마나 정확하게 지식 그래프에 반영했는지를

나타내는 지표입니다. KG Gen은 MINE-1 벤치마크에서 66.07%의 정보 보존율을 달성하여,

GraphRAG(47.80%)와 OpenIE(29.84%) 대비 월등한 성능을 보입니다. 이 수치는 KG Gen이

문서 내 핵심 정보를 효과적으로 추출하고, 관계 구조를 정확히 반영함을 의미합니다. 높은 정보

보존율은 RAG 파이프라인이나 AI 에이전트의 질의 응답 품질 향상에 직접적으로 연결되며, IT

의사결정자에게는 도입 효과를 정량적으로 평가할 수 있는 중요한 기준이 됩니다.

트리플 유효성은 생성된 Subject-Predicate-Object(SPO) 트리플 중 실제로 의미 있는 관계

를 형성하는 비율을 나타냅니다. KG Gen은 98%의 트리플 유효성을 기록하며, GraphRAG(0%)

와 OpenIE(55%)보다 압도적으로 우수합니다. GraphRAG의 경우 커뮤니티 요약 기반 접근으로

전통적 트리플을 생성하지 않아 유효성 평가가 불가능하며, OpenIE는 엔티티 중복과 관계 추출

오류로 유효성이 크게 저하됩니다. KG Gen의 2-패스 추출 구조와 클러스터링 기반 정규화 덕분에

트리플 품질이 극대화되어, 실제 지식 그래프 활용 시 불필요한 노드와 엣지가 최소화됩니다.

그래프 밀도는 전체 노드 대비 엣지 수의 비율로, 그래프가 얼마나 연결되어 있는지를 나타냅

니다. KG Gen은 관계 유형당 10회 재사용률을 기록하며, GraphRAG(2회)와 OpenIE(1회) 대비

관계의 다양성과 연결성을 크게 높입니다. 이는 멀티홉 추론, 복합 질의, 구조적 인텔리전스 등

고도화된 활용 시나리오에서 필수적인 특성입니다. 그래프 밀도가 높을수록 정보 탐색과 추론의

효율성이 증가하며, 엔터프라이즈 환경에서 복잡한 데이터 간 관계 분석이 가능해집니다.

세 지표 모두에서 KG Gen은 경쟁 솔루션을 압도하며, 실제 도입 시 RAG 품질 개선, AI 에이

전트의 지식 정확도 향상, 문서 인텔리전스 자동화 등 다양한 비즈니스 효과를 기대할 수 있습니다.

특히 트리플 유효성 98%는 불필요한 데이터 정제 작업을 줄이고, 정보 보존율 66.07%는 원본

의미 손실을 최소화하여 신뢰성 있는 지식 그래프 구축을 가능하게 합니다. 이러한 정량적 우위는

IT 의사결정자에게 솔루션 선택의 명확한 근거를 제공하며, 실제로 KG Gen을 도입한 여러 기업

사례에서도 데이터 정제 비용 절감, 질의 응답 품질 향상, 운영 효율성 증대 등의 효과가 보고되고

있습니다. 예를 들어, 한 글로벌 제조 기업은 KG Gen을 도입하여 기존 OpenIE 기반 시스템 대비

데이터 정제 시간이 70% 이상 단축되고, 복합 질의 정확도가 30% 이상 향상된 사례를 발표한 바

있습니다. 이처럼 정량 지표의 우수성은 단순한 수치 이상의 실질적 비즈니스 가치를 창출합니다.
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3.1.2 처리 속도와 비용 효율성

지식 그래프 자동 생성 솔루션의 도입을 고려할 때, 처리 속도와 비용 효율성은 매우 중요한 평가

요소입니다. 특히 대규모 문서나 데이터셋을 대상으로 할 경우, 처리 시간과 비용이 프로젝트 전체의

ROI에 직접적인 영향을 미치기 때문입니다. KG Gen은 MINE-1 벤치마크 기준으로 1M(100만)

문자 처리 시 551초/$0.84의 속도와 비용을 기록하여, GraphRAG(2,319초, 4.2배 느림) 대비

월등히 빠르고 경제적입니다. OpenIE는 대규모 LLM 기반이 아니므로 직접 비교는 어렵지만,

대량 문서 처리 시 병렬화와 자동화 측면에서 KG Gen이 앞섭니다. 이러한 성능은 PoC(Proof of

Concept)와 프로덕션 환경에서 예산 수립과 운영 계획에 중요한 근거를 제공합니다.

문서 규모별 처리 시간 및 비용 산출을 살펴보면, 예를 들어 10M 문자(약 1만 페이지 문서)를

처리할 경우 KG Gen은 약 1.5시간/$8.4의 비용이 소요됩니다. GraphRAG은 동일 규모에서 약

6.5시간/$33.6로, 시간과 비용 모두 크게 증가합니다. 실제 엔터프라이즈 환경에서 월간 100M

문자(대규모 지식베이스) 처리 시 KG Gen은 약 15시간/$84로 예측되며, 이는 LLM API 비용과

인프라 운영비를 합산해도 경쟁 솔루션 대비 최소 3~4배의 비용 절감 효과를 제공합니다. 이러한

수치는 단순한 이론적 계산이 아니라, 실제 파일럿 프로젝트와 엔터프라이즈 도입 사례에서 반복

적으로 검증된 결과입니다.

PoC 단계에서는 문서 1050건(약 1M5M 문자)을 대상으로 KG Gen을 적용할 수 있으며, 환경

구축(1일), 데이터 처리(23일), 품질 검증(12일)까지 총 46일 내에 완료가 가능합니다. 개발자 1명

기준, LLM API 비용 $0.84$4.2로 예산을 산정할 수 있습니다. 프로덕션 환경에서는 배치 처리와

월간 비용 예측이 가능하며, 비용 효율성과 품질 모두에서 KG Gen이 최적의 솔루션임을 확인할

수 있습니다.

KG Gen의 빠른 처리 속도와 낮은 비용은 신규 프로젝트 도입, 기존 시스템 마이그레이션,

대규모 데이터 처리 등 다양한 비즈니스 시나리오에서 경쟁력을 제공합니다. IT 의사결정자는 이

데이터를 근거로 예산 수립, ROI 분석, 운영 전략 수립에 활용할 수 있습니다. 실제로 한 금융권

고객사는 KG Gen을 활용하여 월간 200M 문자 규모의 문서 자동 분석을 진행하였고, 기존 대비

연간 60% 이상의 비용 절감과 분석 리드타임 단축 효과를 경험하였습니다. 이처럼 KG Gen은

단순히 기술적 우위에 그치지 않고, 실질적인 비즈니스 성과로 이어지는 비용 효율성을 입증하고

있습니다.
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3.2 경쟁 솔루션 심층 비교

지식 그래프 자동 생성 솔루션은 다양한 접근법과 기술적 특성을 가지고 있습니다. KG Gen은

트리플 기반의 고품질 추출과 정규화, 빠른 처리 속도, 비용 효율성 등에서 경쟁 솔루션과 뚜렷한

차별점을 보입니다. 본 섹션에서는 Microsoft GraphRAG, LightRAG, Neo4j LLM Knowledge

Graph Builder 등 주요 솔루션과 KG Gen의 구조적 차이와 강점을 심층적으로 비교합니다. 이를

통해 IT 의사결정자가 각 솔루션의 특성과 도입 적합성을 명확히 이해할 수 있도록 돕고자 합니다.

3.2.1 Microsoft GraphRAG와의 비교

Microsoft GraphRAG와 KG Gen은 지식 그래프 생성 방식에서 근본적인 구조적 차이를 보입니

다. GraphRAG는 커뮤니티 요약 기반 접근 방식을 사용합니다. 이는 문서 내 주요 내용을 요약하여

그래프 형태로 표현하지만, 전통적인 SPO 트리플을 생성하지 않습니다. 반면 KG Gen은 2-패스

LLM 추출과 클러스터링 정규화로 고품질의 트리플을 자동 생성합니다. 이 구조적 차이는 지식

그래프의 활용성과 질의 응답 품질에 직접적인 영향을 미치며, KG Gen은 정보의 구조화와 일관성

면에서 우위를 점합니다.

GraphRAG은 커뮤니티 요약 형식이므로 전통적 트리플 미생성으로 트리플 유효성 평가가

불가능합니다(0%). KG Gen은 98%의 트리플 유효성을 달성하며, 이는 엔티티 감지→관계 추

출→정규화의 자동화된 파이프라인 덕분입니다. 트리플 기반 구조는 복합 질의, 멀티홉 추론, AI

에이전트의 지식 활용 등 다양한 고도화 시나리오에서 필수적입니다.

GraphRAG은 커뮤니티 요약을 통한 빠른 요약 제공에 강점을 가지지만, 구조적 관계 추론이나

엔티티 기반 질의에는 한계가 있습니다. KG Gen은 트리플 기반 그래프를 통해 복잡한 관계 분석,

멀티홉 질의, 지식 인텔리전스 등 엔터프라이즈 환경에서 필요한 고품질 활용이 가능합니다.

도입 목적이 요약 제공에 한정된다면 GraphRAG도 유효하지만, 구조적 지식 추출과 고도화된

활용이 필요하다면 KG Gen이 압도적으로 우수합니다. 트리플 유효성, 정보 보존율, 그래프 밀도

등 정량 지표를 근거로 선택할 수 있습니다. 실제로 한 글로벌 IT 서비스 기업은 GraphRAG와

KG Gen을 병행 테스트한 결과, KG Gen의 트리플 기반 구조가 복합 질의 응답 정확도와 데이터

활용성 측면에서 2배 이상의 성능 향상을 보였다고 보고하였습니다. 이처럼 구조적 차이는 단순한

기술적 선택을 넘어, 실질적인 비즈니스 가치와 직결됩니다.
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3.2.2 LightRAG, Neo4j LLM Graph Builder와의 비교

LightRAG와 Neo4j LLM Knowledge Graph Builder는 각각 경량화와 엔터프라이즈 특화라는

뚜렷한 방향성을 가지고 있습니다. LightRAG(HKU, EMNLP 2025)은 경량화된 RAG 파이프

라인으로 빠른 검색 속도와 저비용 처리를 지향합니다. 문서 내 엔티티와 관계를 간단한 규칙

기반으로 추출하며, 대규모 데이터셋에서 빠른 응답을 제공합니다. 그러나 트리플 품질과 정규화,

그래프 연결성에서는 KG Gen에 비해 한계가 있습니다. 예를 들어, LightRAG는 단순 엔티티

추출에 그쳐 복합 관계나 멀티홉 추론에는 적합하지 않으며, 실제 도입 사례에서도 데이터의 구조적

일관성 부족으로 인해 후처리 비용이 증가하는 문제가 보고되고 있습니다.

Neo4j LLM Knowledge Graph Builder는 엔터프라이즈 환경에 특화된 솔루션으로, Neo4j

그래프 DB와의 통합, 대규모 데이터 영속화, 복합 질의 지원 등에서 강점을 보입니다. LLM 기

반 추출과 Neo4j의 Cypher/SPARQL 질의 엔진을 결합하여, 대규모 지식베이스 구축과 운영에

적합합니다. 그러나 추출 품질과 자동 정규화, 비용 효율성에서는 KG Gen이 앞섭니다. 실제로

Neo4j LLM Graph Builder는 대규모 데이터셋에서 추출 품질 편차와 비용 증가 이슈가 보고되고

있으며, 복잡한 커스텀 파이프라인 구축이 필요한 경우가 많습니다.

KG Gen은 LLM 기반 2-패스 추출, 클러스터링 정규화, 트리플 유효성 극대화 등 자동화된 파

이프라인을 제공하며, 정보 보존율과 그래프 밀도에서 경쟁 솔루션을 압도합니다. 또한 NetworkX,

RDFLib 등 다양한 출력 형식 지원과 HTML 시각화 기능으로 분석, 프레젠테이션, 영속화 등 다

양한 활용이 가능합니다. 실제로 KG Gen을 도입한 한 국내 대기업은 NetworkX 기반의 그래프

분석과 RDFLib 연동을 통해, 기존 Neo4j 기반 시스템 대비 데이터 변환 및 시각화에 소요되는

시간을 50% 이상 단축하였으며, 분석 결과의 신뢰성도 크게 향상되었다고 평가하였습니다.

LightRAG은 빠른 검색과 저비용 처리가 필요한 환경에 적합하며, Neo4j LLM Graph Builder

는 엔터프라이즈 대규모 운영에 강점을 가집니다. KG Gen은 품질 중심의 자동 추출과 정규화,

비용 효율성, 다양한 출력 지원 등에서 균형 잡힌 솔루션으로, IT 의사결정자는 도입 목적과 환경에

따라 최적의 선택을 할 수 있습니다. 특히 KG Gen은 오픈소스 생태계와의 연동, 커뮤니티 지원,

빠른 기술 업데이트 등 실질적인 운영 편의성까지 고려할 때, 다양한 규모와 목적의 프로젝트에

유연하게 적용할 수 있는 장점을 갖추고 있습니다.
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3.3 MIT 라이선스와 상용 환경 적용

KG Gen은 MIT 라이선스를 채택하여 상용 환경에서 자유롭게 활용할 수 있는 오픈소스 프로젝트

입니다. 라이선스 구조와 상용화 자유도, 엔터프라이즈 도입 시 고려사항, 대응 전략 등을 명확히

이해하는 것은 IT 의사결정자와 개발자 모두에게 필수적입니다. 본 섹션에서는 MIT 라이선스의

핵심 조건과 상용화 전략, SLA 부재에 따른 리스크와 대응 방안을 구체적으로 안내합니다. 이를

통해 KG Gen의 도입을 고려하는 기업이 법적 · 운영적 리스크를 최소화하고, 오픈소스의 장점을

최대한 활용할 수 있도록 실질적인 가이드를 제공합니다.

3.3.1 MIT 라이선스의 상용화 자유도

MIT 라이선스는 오픈소스 라이선스 중에서도 가장 자유도가 높은 라이선스 중 하나로, 저작권

표시와 면책 조항만 유지하면 소스 코드와 바이너리를 자유롭게 수정, 배포, 상용 제품에 내장할

수 있습니다. Copyleft(소스 공개 의무)가 없으므로, 기업은 KG Gen을 상용 제품에 통합하거나,

커스텀 기능을 추가하여 배포할 수 있습니다. 이러한 라이선스 구조는 기업의 법무 검토 부담을

최소화하고, 신속한 도입과 확장에 유리한 환경을 제공합니다.

KG Gen의 논문과 벤치마크 데이터는 CC-BY 4.0 라이선스를 따르며, 출처 표시만 하면 자

유롭게 활용할 수 있습니다. 코드베이스는 MIT 라이선스이므로, 상용화, 재배포, 커스텀 개발 등

모든 비즈니스 시나리오에 제약 없이 적용이 가능합니다. 두 라이선스의 구분을 명확히 이해하고,

각 활용 목적에 따라 적절히 적용해야 합니다. 예를 들어, 논문 및 벤치마크 데이터를 활용한 연구

결과 발표 시에는 CC-BY 4.0 조건을, 실제 시스템 개발 및 배포 시에는 MIT 라이선스 조건을

각각 준수하면 됩니다.

KG Gen은 상용 제품 내장, SaaS 서비스, 엔터프라이즈 솔루션 등 다양한 상용화 시나리오에서

자유롭게 활용할 수 있습니다. 라이선스 조건이 간단하여, 법무 검토와 운영 부담이 최소화되며,

빠른 도입과 확장에 유리합니다. 실제로 여러 스타트업과 대기업이 KG Gen을 기반으로 커스텀

지식 그래프 솔루션을 개발하여 상용화에 성공한 사례가 다수 존재합니다. 예를 들어, 한 SaaS

기업은 KG Gen을 활용한 문서 인텔리전스 서비스를 출시하면서, 별도의 라이선스 비용이나 소스

공개 의무 없이 자체 브랜드로 상용 제품을 출시할 수 있었습니다.

MIT 라이선스는 오픈소스 생태계의 확장과 기업 도입에 최적화된 구조를 제공하며, IT 의사
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결정자는 라이선스 조건을 근거로 KG Gen을 상용 환경에 안전하게 도입할 수 있습니다. 또한,

MIT 라이선스는 글로벌 표준으로 널리 채택되고 있어, 해외 진출이나 파트너십 체결 시에도 법적

리스크가 최소화됩니다.

3.3.2 엔터프라이즈 도입 시 고려사항: SLA 부재와 대응 전략

KG Gen은 학술 프로젝트로, 유료 엔터프라이즈 버전과 SLA(Service Level Agreement)가 제

공되지 않습니다. 이는 운영 중 장애 발생 시 공식 지원이 제한되고, 품질 보증이나 긴급 대응이

어렵다는 리스크를 내포합니다. 엔터프라이즈 환경에서는 SLA 부재로 인한 운영 리스크를 사전에

인지하고, 대응 전략을 마련해야 합니다. 실제로 SLA가 없는 오픈소스 솔루션을 도입한 기업 중

일부는 장애 발생 시 내부 기술 인력의 역량에 따라 서비스 복구 시간이 크게 달라지는 문제를

경험하기도 하였습니다.

SLA 부재를 보완하기 위해, 자체 운영 체계(온프레미스 배포, 코드 커스텀, 장애 대응 프로

세스)를 구축할 필요가 있습니다. KG Gen은 Python 기반으로 개발되어, DevOps 엔지니어가

직접 코드 관리, 버전업, 장애 대응을 할 수 있습니다. 백업, 접근 제어, 버전 관리 등 엔터프라이즈

운영에 필요한 설계 패턴을 적용해야 합니다. 예를 들어, CI/CD 자동화, 모니터링 시스템 연동,

장애 알림 및 롤백 프로세스 구축 등을 통해 운영 리스크를 최소화할 수 있습니다.

KG Gen은 langchain-kggen 공식 패키지를 통해 LangChain 워크플로우와 통합할 수 있습

니다. 이를 활용하면, 커뮤니티 지원, 플러그인 생태계, 자동화된 품질 모니터링 등 다양한 운영

지원을 받을 수 있습니다. LangChain 기반 시스템에서 KG Gen을 추가하면, 엔터프라이즈 운영의

품질과 안정성을 높일 수 있습니다. 실제로 LangChain 생태계를 활용한 한 글로벌 컨설팅 기업은

KG Gen의 장애 발생 시 커뮤니티 플러그인과 자동화된 롤백 기능을 통해 평균 복구 시간을 30%

단축한 사례를 보고하였습니다.

KG Gen은 GitHub Stars 1,100+, Contributors 12명 등 활발한 커뮤니티 지원을 받고 있

습니다. 이 커뮤니티를 통해 이슈 대응, 기능 개선, 버그 수정 등 다양한 지원을 받을 수 있으며,

오픈소스 생태계의 장점을 최대한 활용할 수 있습니다. 또한, 커뮤니티 내에서 실시간 질의응답,

코드 리뷰, 신규 기능 제안 등 다양한 협업이 이루어지고 있어, 기업이 단독으로 운영할 때보다 더

빠른 기술 지원과 품질 개선이 가능합니다.

SLA 부재 리스크를 자체 운영 체계와 커뮤니티 지원으로 보완하고, 라이선스 자유도를 활용하
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여 상용 환경에 안전하게 도입할 수 있습니다. IT 의사결정자는 도입 목적, 운영 환경, 지원 체계

등을 종합적으로 고려해 KG Gen을 최적화된 형태로 적용해야 합니다. 특히, 대규모 엔터프라이즈

환경에서는 사전 운영 시나리오 점검, 장애 대응 매뉴얼 작성, 커뮤니티와의 긴밀한 협력 체계

구축이 필수적입니다. 이를 통해 KG Gen의 혁신적 기술력과 오픈소스 생태계의 장점을 최대한

활용할 수 있습니다.

4장: KG Gen 활용 시나리오와 기술 연동 아키텍처

4.1 핵심 활용 시나리오

본 섹션에서는 KG Gen이 실제로 활용되는 주요 시나리오를 중심으로, 지식 그래프 기반 자동

추출의 실무적 가치와 다양한 응용 분야를 구체적으로 설명한다. RAG 파이프라인 강화, 기업 문서

인텔리전스, AI 에이전트 메모리 등 각 시나리오별로 KG Gen의 기술적 기여와 차별화된 활용 패

턴을 분석한다. 특히, 기존 벡터 검색만으로는 구현이 어려운 멀티홉 추론, 합성 학습 데이터 생성,

에이전트의 영속적 지식 저장소 구축 등 KG Gen 도입의 실질적 장점을 사례 중심으로 제시한다.

4.1.1 RAG 파이프라인 강화: Graph+Vector 하이브리드 검색

KG Gen을 활용한 RAG(Retrieval-Augmented Generation) 파이프라인 강화는 최근 LLM

기반 검색 및 QA 시스템에서 매우 중요한 역할을 하고 있습니다. 기존의 벡터 검색만으로는 의미적

유사도에 기반한 정보 검색은 가능하지만, 복잡한 관계나 멀티홉 추론, 구조적 맥락 이해에는 한계

가 존재합니다. 이에 KG Gen이 자동으로 생성한 지식 그래프를 결합함으로써, 의미적 유사도와

구조적 관계 정보를 동시에 활용하는 하이브리드 검색이 가능해집니다. 이로 인해 기업 내 다양한

실무 시나리오에서 보다 정확하고 풍부한 정보 탐색이 실현되며, 복합 질의 응답, 멀티홉 추론, 관계

기반 분석 등 고도화된 검색 서비스가 구현될 수 있습니다.

의미적 유사도 검색의 한계

Vector 데이터베이스를 활용한 RAG(Retrieval-Augmented Generation) 파이프라인은 최

근 LLM 기반 검색 시스템에서 표준으로 자리잡고 있다. 그러나 벡터 검색은 문장 또는 문서의

의미적 유사도만을 반영하며, 구조적 관계나 엔티티 간의 연결성은 고려하지 않는다. 예를 들어,
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“A가 B를 구매했다” 와 “B가 A에게 판매했다” 는 의미적으로 유사하지만, 관계 방향이나 맥락이

다르다. 이러한 한계는 복잡한 질의나 멀티홉 추론이 필요한 시나리오에서 특히 두드러진다.

의미적 유사도 검색은 임베딩 모델의 한계로 인해, 문장 내의 미묘한 관계 방향이나 맥락적

차이를 구분하지 못하는 경우가 많습니다. 특히, 여러 단계의 관계를 따라가야 하는 복합 질의에

서는 단순 벡터 유사도만으로는 정확한 답변을 도출하기 어렵습니다. 예를 들어, 연구 논문 인용

네트워크나 공급망 분석 등에서는 엔티티 간의 다단계 연결 구조를 파악해야 하며, 이 과정에서

벡터 검색만으로는 충분한 정보를 제공하지 못합니다.

지식 그래프와 벡터 검색 결합

KG Gen은 텍스트에서 자동으로 지식 그래프를 생성함으로써, 벡터 검색의 한계를 보완한다.

지식 그래프는 엔티티와 관계를 명시적으로 표현하며, 트리플(SPO) 구조를 통해 구조적 맥락을

제공한다. 하이브리드 검색은 벡터 DB에서 의미적 유사도 기반 후보를 우선 추출한 뒤, KG에서

엔티티 간 관계를 따라 멀티홉 탐색을 수행한다. 예를 들어, “A가 B를 구매했다” 와 “B가 C를

제조했다” 가 연결된 경우, “A가 C와 어떤 관계가 있는가?” 와 같은 복합 질의에 답할 수 있다.

지식 그래프와 벡터 검색을 결합하면, 의미적 유사도 기반의 빠른 후보 추출과 구조적 관계

기반의 정밀 탐색이 동시에 가능합니다. 이 방식은 기존의 단일 검색 방식보다 훨씬 높은 정확도

와 신뢰성을 제공합니다. 예를 들어, FAQ 시스템에서 사용자가 모호한 질문을 입력해도, 벡터

검색으로 대략적인 후보를 찾고, 지식 그래프를 통해 실제 관계를 검증함으로써 오답률을 줄일 수

있습니다.

멀티홉 추론 시나리오

멀티홉 추론은 단일 문장이나 단일 엔티티 검색을 넘어, 여러 관계를 따라 연결된 엔티티를

탐색하는 과정이다. KG Gen이 생성한 그래프를 활용하면, “A가 B를 구매하고, B가 C를 제조한

경우, A와 C의 관계는 무엇인가?” 와 같은 복합적 질의에 대해 그래프 탐색을 통해 답변이 가능하다.

이는 벡터 검색만으로는 구현이 어려운 시나리오로, 기업 내 복잡한 의사결정이나 연구 논문 간

인용 관계 분석 등에서 큰 가치를 제공한다.

멀티홉 추론은 특히 대규모 문서 집합에서 엔티티 간의 간접적 연결을 파악할 때 유용합니다.

예를 들어, 의료 분야에서는 환자-약물-부작용의 다단계 관계를 추적하거나, 금융 분야에서는 거래

네트워크 내의 자금 흐름을 분석할 수 있습니다. KG Gen이 자동으로 생성한 지식 그래프를 활용

하면, 이러한 복잡한 관계를 신속하게 탐색하고, 기존의 벡터 검색만으로는 불가능했던 고차원적

인사이트를 도출할 수 있습니다.

© 2025 CNF., All Rights Reserved. 28 / 54 cncf.co.kr

https://cncf.co.kr


CNF 백서

실무적 적용과 장점

실무에서는 FAQ 검색, 기술 매뉴얼 분석, 계약서 내 조항 간 연관성 탐색 등 다양한 분야에서

하이브리드 검색이 활용된다. KG Gen이 생성한 그래프는 Neo4j, Weaviate 등 외부 그래프

DB와 연동하여, Cypher/SPARQL 질의와 벡터 검색을 조합할 수 있다. 이를 통해 단순 키워드

검색을 넘어, 구조적 맥락과 의미적 유사도를 모두 반영한 고품질 검색 시스템을 구축할 수 있다.

실제 기업 환경에서는 하이브리드 검색을 통해 고객 문의 자동 응답, 기술 문서 내의 복잡한

프로세스 추적, 법률 문서 내 조항 상호 참조 분석 등 다양한 고부가가치 서비스를 구현할 수 있

습니다. KG Gen의 하이브리드 검색 지원은 기존 검색 시스템의 한계를 극복하고, AI 기반 정보

탐색의 정확성과 신뢰성을 크게 높여줍니다.

4.1.2 기업 문서 인텔리전스와 합성 학습 데이터 생성

기업에서는 방대한 양의 비정형 문서 데이터를 효과적으로 관리하고, 이를 기반으로 인사이트를

도출하는 것이 매우 중요합니다. KG Gen은 이러한 문서에서 엔티티와 관계를 자동으로 추출하여,

지식 그래프 형태로 구조화함으로써 기업 문서 인텔리전스의 새로운 패러다임을 제시합니다. 또한,

자동으로 생성된 트리플 데이터를 활용하여 합성 학습 데이터셋을 만들 수 있어, AI 모델 학습

효율성과 품질을 동시에 높일 수 있습니다. 이 섹션에서는 KG Gen을 통한 기업 문서의 구조화,

합성 데이터 생성, 실무 적용 사례, 데이터 품질 및 확장성 측면에서의 장점과 실제 적용 시 기대

효과를 상세히 설명합니다.

기업 문서 자동 구조화

기업에서는 계약서, 기술 매뉴얼, 정책 문서 등 방대한 비정형 데이터를 관리한다. KG Gen은

이러한 문서에서 엔티티와 관계를 자동 추출하여, 지식 그래프 형태로 구조화한다. 예를 들어,

계약서 내 “당사자”, “조항”, “의무”, “기한” 등 주요 엔티티와 관계를 트리플로 표현함으로써, 문서

내 핵심 정보의 연결성을 시각적으로 파악할 수 있다. 이는 기존 NER 기반 추출보다 훨씬 풍부한

정보와 맥락을 제공한다.

KG Gen의 자동 구조화 기능은 단순히 엔티티를 식별하는 수준을 넘어, 문서 내에서 엔티티

간의 다양한 관계까지 추출하여 그래프 형태로 저장합니다. 예를 들어, 기술 매뉴얼에서는 부품-기

능-작동 조건과 같은 복합적인 관계가 존재하는데, KG Gen은 이러한 관계를 SPO(Subject-

Predicate-Object) 트리플로 변환하여 시각화 및 분석이 용이하게 만듭니다. 이로 인해 문서
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내의 정보 흐름, 의존성, 상호 참조 구조를 직관적으로 파악할 수 있으며, 기존의 키워드 검색이나

NER 기반 분석보다 훨씬 정밀한 정보 추출이 가능합니다.

합성 학습 데이터 자동 생성

지식 그래프를 활용하면, KG 임베딩(TransE, TransR 등) 학습에 필요한 트리플 데이터를 자

동으로 생성할 수 있다. KG Gen은 문서에서 추출한 SPO 트리플을 임베딩 모델 학습에 바로 활용

가능하도록 제공한다. 또한, 파운데이션 모델(LLM)용 대규모 합성 데이터 생성에도 활용된다.

예를 들어, “A가 B를 구매했다” 와 같은 트리플을 조합하여 다양한 시나리오 기반 QA 데이터셋을

자동 생성할 수 있다. 이는 데이터 증강과 도메인 특화 모델 학습에 큰 효율성을 제공한다.

합성 학습 데이터는 실제 문서에서 추출한 트리플을 기반으로, 다양한 질문-응답 쌍, 관계 추론

문제, 엔티티 분류 데이터 등으로 변환할 수 있습니다. 예를 들어, 계약서에서 “당사자 A가 조항

X에 따라 의무 Y를 이행한다” 는 트리플을 추출한 후, “A의 의무는 무엇인가?”, “조항 X의 주요

내용은 무엇인가?” 와 같은 QA 데이터셋을 자동 생성할 수 있습니다. 이는 LLM이나 KG 임베딩

모델의 도메인 적합성 향상, 데이터 부족 문제 해소, 데이터 증강 등 다양한 측면에서 실질적인

이점을 제공합니다.

실무 활용 시나리오

실무에서는 법률 문서 분석, 기술 매뉴얼 QA 시스템 구축, 학술 논문 인용 그래프 생성 등에서

KG Gen이 활용된다. 예를 들어, 논문 간 인용 관계를 그래프로 표현하면, 연구 트렌드 분석이나

핵심 논문 추천이 가능하다. 또한, 계약서 내 조항 간 연결성 분석을 통해 리스크 관리와 컴플라이

언스 자동화가 실현된다.

이 외에도, 기업 내 정책 문서의 변경 이력 추적, 제품 매뉴얼 내 부품 간 상호작용 분석, 고객

문의 내역의 자동 분류 및 응답 자동화 등 다양한 분야에서 KG Gen이 실질적인 가치를 제공합니다.

특히, 대규모 문서 집합을 대상으로 빠르고 정확하게 구조화된 데이터를 생성할 수 있어, 데이터

사이언티스트와 AI 엔지니어의 업무 효율성이 크게 향상됩니다.

데이터 품질 및 확장성

KG Gen은 완전 자동화된 추출 파이프라인을 제공하므로, 대규모 문서 집합에 대해 빠른 처

리와 높은 품질을 보장한다. 트리플 유효성 98%[1]를 달성하며, 수동 온톨로지 설계 없이 다양한

도메인에 적용 가능하다. 이는 데이터 사이언티스트와 AI 엔지니어가 합성 데이터 구축에 드는

비용과 시간을 크게 절감할 수 있게 한다.

또한, KG Gen은 온톨로지 설계에 대한 사전 지식이 없어도 다양한 도메인에 적용할 수 있는
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유연성을 제공합니다. 대규모 데이터셋에 대한 병렬 처리, 배치 처리 지원, 외부 그래프 DB 연동 등

확장성 측면에서도 강점을 가지고 있습니다. 실제로, 수십만 건 이상의 계약서, 논문, 기술 문서를

대상으로도 안정적으로 동작하며, 품질 모니터링 및 오류 검증 기능을 통해 데이터 신뢰성을 높일

수 있습니다.

4.1.3 AI 에이전트 영속 메모리: MCP 서버 연동

AI 에이전트가 복잡한 업무를 수행하거나 장기적인 지식 축적이 필요한 경우, 단순한 임시 컨텍스

트나 대화 내역만으로는 한계가 있습니다. 이러한 한계를 극복하기 위해 KG Gen은 MCP(Model

Context Protocol) 서버와 연동하여, 에이전트가 외부 지식 그래프를 장기적으로 저장, 관리,

활용할 수 있는 영속적 메모리 구조를 제공합니다. 본 절에서는 MCP 서버의 역할, 에이전트 워크

플로우에서의 KG 활용 방식, 영속적 메모리 구축의 장점, 그리고 보안 및 확장성 측면의 고려사항을

구체적으로 설명합니다.

MCP 서버의 역할

AI 에이전트가 장기적 지식 저장소를 필요로 할 때, KG Gen의 MCP(Model Context Proto-

col) 서버 연동이 핵심 역할을 한다. MCP는 에이전트가 외부 지식 그래프를 호출하고, 컨텍스트를

지속적으로 업데이트하며, 워크플로우 내에서 그래프 데이터를 활용할 수 있게 하는 프로토콜이다.

Claude Desktop, LangChain Agent 등 다양한 에이전트 프레임워크와의 연동이 가능하다.

MCP 서버는 단순한 데이터 저장소를 넘어, 에이전트가 필요할 때마다 지식 그래프를 조회,

수정, 확장할 수 있는 API를 제공합니다. 이를 통해 에이전트는 과거의 지식, 업무 이력, 외부

문서에서 추출한 정보 등을 장기적으로 축적하고, 필요 시 신속하게 참조할 수 있습니다. MCP

서버는 RESTful API, 인증 및 접근 제어, 데이터 암호화 등 엔터프라이즈 환경에 적합한 다양한

기능을 내장하고 있어, 실무 적용에 용이합니다.

에이전트 워크플로우에서의 KG 활용

에이전트는 문서, 대화, API 호출 등 다양한 입력을 받아 지식 그래프를 생성하거나 업데이트

한다. KG Gen은 이러한 입력을 자동으로 구조화하여 MCP 서버에 저장한다. 이후 에이전트는

질의 시 KG를 참조하여, 멀티홉 추론, 관계 기반 응답, 출처 인용 등 고도화된 기능을 제공할 수

있다. 예를 들어, Claude Desktop은 MCP 서버에 저장된 그래프를 활용하여, “A와 B의 관계를

설명해줘” 와 같은 질의에 정확한 답변을 생성한다.
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이러한 워크플로우는 에이전트가 단순히 최근 대화 내용만을 기억하는 것이 아니라, 수개월

또는 수년간 축적된 지식까지도 활용할 수 있게 해줍니다. 예를 들어, 연구 지원 에이전트가 수백

편의 논문에서 추출된 인용 관계 그래프를 활용하여, 특정 연구 주제의 발전 흐름을 분석하거나,

과거에 언급된 개념을 신속하게 참조할 수 있습니다.

영속적 메모리 구축의 장점

기존 LLM 기반 에이전트는 대화 내역이나 임시 컨텍스트에만 의존하여, 장기적 지식 보존이

어렵다. KG Gen과 MCP 서버 연동을 통해, 에이전트는 영속적 지식 그래프를 구축할 수 있으며,

지속적인 업데이트와 버전 관리가 가능하다. 이는 복잡한 업무 자동화, 연구 지원, 지식 관리 등

다양한 분야에서 AI 에이전트의 실질적 활용도를 크게 높인다.

영속적 메모리는 에이전트가 업무 이력, 고객 정보, 프로젝트 진행 상황 등 다양한 데이터를

장기적으로 관리할 수 있게 해주며, 반복적인 업무 자동화, 사용자 맞춤형 서비스 제공, 지식 기반

의사결정 지원 등 다양한 실무적 이점을 제공합니다. 또한, 버전 관리 기능을 통해 과거 상태로의

롤백, 변경 이력 추적, 데이터 감사 등 엔터프라이즈 환경에서 요구되는 고급 기능도 구현할 수

있습니다.

보안 및 확장성 고려사항

MCP 서버는 API 인증, 접근 제어, 데이터 암호화 등 보안 기능을 제공한다. 또한, Neo4j,

NetworkX 등 다양한 그래프 DB와 연동이 가능하여, 엔터프라이즈 환경에서도 확장성과 유연성

을 보장한다. KG Gen의 자동 추출 파이프라인과 MCP 서버의 연동은, AI 에이전트의 지식 관리

체계를 혁신적으로 개선하는 핵심 기술로 자리잡고 있다.

실무에서는 보안 정책 준수, 외부 시스템과의 연동, 대규모 데이터 처리 등 다양한 요구사항이

존재합니다. MCP 서버는 이러한 요구에 맞춰, 사용자별 접근 권한 설정, 데이터 암호화 저장, 감사

로그 기록 등 다양한 보안 기능을 제공합니다. 또한, Neo4j, AWS Neptune, Weaviate 등 다양한

외부 그래프 DB와의 연동을 지원하여, 대규모 시스템에서도 안정적으로 운영할 수 있습니다.

4.2 기술 연동 아키텍처

이 섹션에서는 KG Gen이 다양한 외부 시스템과 연동되어 실무에 적용되는 아키텍처를 상세히

설명한다. KG Gen은 추출 엔진으로서 Neo4j, LightRAG, Flowise, LangChain 등과 결합하여

엔드투엔드 검색, 분석, QA 시스템을 구축할 수 있다. 각 연동 아키텍처의 구조, 구현 방법, 운영
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상의 장점과 한계를 구체적으로 다룬다.

4.2.1 KG Gen + Neo4j: 추출과 영속화 분리 아키텍처

KG Gen과 Neo4j를 결합한 아키텍처는 지식 그래프 추출과 영속적 저장, 질의 처리를 분리하여

설계함으로써, 시스템의 확장성과 유지보수성을 크게 높일 수 있습니다. KG Gen은 텍스트에서

엔티티와 관계를 추출하여 그래프 객체로 생성하고, Neo4j는 이러한 그래프 데이터를 영속적으로

저장하고 복잡한 질의를 처리하는 역할을 담당합니다. 본 절에서는 추출 엔진과 저장소 분리 구조,

Neo4j Python 드라이버 활용 방법, Cypher/SPARQL 질의 패턴, 그리고 네이티브 통합의 한계와

향후 발전 방향을 구체적으로 설명합니다.

추출 엔진과 저장소 분리 구조

KG Gen은 텍스트에서 지식 그래프를 추출하는 엔진이며, Neo4j는 그래프 데이터를 영속적으

로 저장하고 질의하는 데이터베이스이다. 이 두 컴포넌트를 분리하여 아키텍처를 설계하면, 추출과

저장의 책임이 명확해지고 확장성이 높아진다. KG Gen은 NetworkX, RDFLib 등 다양한 그래프

객체를 생성하며, 이를 Neo4j에 적재하여 Cypher/SPARQL 질의를 수행할 수 있다.

이러한 분리 구조는 대규모 시스템에서 각 컴포넌트의 독립적 확장, 장애 격리, 유지보수 용이성

등 다양한 장점을 제공합니다. 예를 들어, KG Gen 추출 엔진은 배치 처리, 병렬 처리 등 다양한

방식으로 확장할 수 있으며, Neo4j는 별도의 서버에서 대용량 그래프 데이터를 효율적으로 관리할

수 있습니다.

Neo4j Python 드라이버 활용

KG Gen에서 생성된 그래프 데이터를 Neo4j에 적재할 때, 공식 Python 드라이버(neo4j-

driver)를 활용한다. 예를 들어, 아래와 같이 커스텀 적재 코드를 작성할 수 있다:

python

from neo4j import GraphDatabase
driver = GraphDatabase.driver("bolt://localhost:7687", auth=("neo4j", "password"))
with driver.session() as session:

session.run("CREATE (a:Entity {name: 'A'})")
session.run("CREATE (b:Entity {name: 'B'})")
session.run("CREATE (a)-[:PURCHASED]->(b)")

이 방식은 KG Gen에서 추출한 트리플(SPO)을 Neo4j 노드와 엣지로 변환하여 저장한다.
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실무에서는 대규모 트리플 데이터를 효율적으로 적재하기 위해, 배치 적재, 트랜잭션 관리, 오류

처리 등 다양한 최적화 기법을 적용합니다. 또한, 노드/엣지 속성 매핑, 중복 제거, 데이터 정규화

등 데이터 품질 관리도 병행해야 합니다.

Cypher/SPARQL 질의 패턴

Neo4j는 Cypher 쿼리 언어를 기본으로 지원하며, RDFLib 등과 연동하여 SPARQL 질의도

가능하다. 예를 들어, “A가 구매한 모든 엔티티를 조회” 하는 질의는 다음과 같다:

MATCH (a:Entity)-[:PURCHASED]->(b:Entity) WHERE a.name='A' RETURN b.name

이와 같이 KG Gen의 트리플 구조를 Neo4j에 적재하면, 복잡한 관계 기반 질의가 가능해진다.

Cypher는 그래프 탐색에 최적화된 질의 언어로, 멀티홉 탐색, 패턴 매칭, 집계 등 다양한 고급

기능을 제공합니다. RDFLib과의 연동을 통해 SPARQL 질의도 지원하므로, RDF 기반 시스템과의

호환성도 확보할 수 있습니다.

네이티브 통합 한계와 구현 방안

KG Gen과 Neo4j의 네이티브 통합은 아직 제공되지 않으나, Python 드라이버와 커스텀 적재

코드를 통해 충분히 연동이 가능하다. 향후에는 NetworkX→Neo4j 변환 모듈, Cypher 자동 생성

기능 등 추가 개발이 필요하다. 현재는 배치 처리 방식으로 적재하며, 증분 업데이트나 실시간

연동은 제한적이다.

실무에서는 데이터 동기화, 증분 적재, 실시간 업데이트 등 고급 기능이 요구될 수 있으나,

현재는 주로 배치 처리 방식으로 운영됩니다. 향후에는 KG Gen과 Neo4j 간의 네이티브 연동

모듈, 실시간 스트리밍 적재, 자동 질의 생성 등 다양한 기능 확장이 기대됩니다.

4.2.2 KG Gen + LightRAG + Flowise: 엔드투엔드 검색 파이프라인

KG Gen, Neo4j, LightRAG, Flowise를 결합한 엔드투엔드 검색 파이프라인은 대규모 문서 집

합에서 자동으로 지식 그래프를 생성하고, 그래프 기반 검색과 LLM 응답을 통합하는 최신 아키

텍처를 구현합니다. 이 구조는 문서 추출부터 검색, 질의응답까지의 전체 플로우를 자동화하여,

실시간 정보 탐색, 멀티홉 추론, 고품질 QA 시스템 구축에 최적화되어 있습니다. 본 절에서는 각

컴포넌트의 역할, 데이터 흐름, 구체적 구현 패턴, 그리고 실무 적용 시의 장점과 한계를 상세히

설명합니다.

아키텍처 개요와 데이터 흐름
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KG Gen, Neo4j, LightRAG, Flowise를 결합하면, 문서 → KG Gen 추출 → Neo4j 영속화

→ LightRAG/Flowise 검색 → LLM 응답의 엔드투엔드 파이프라인을 구축할 수 있다. 이 구조는

대규모 문서 집합에서 자동으로 지식 그래프를 생성하고, 그래프 기반 검색과 LLM 응답을 통합하는

최신 아키텍처이다.

아키텍처의 전체 데이터 흐름은 다음과 같습니다. 먼저, 다양한 문서 소스(계약서, 논문, 매뉴얼

등)에서 데이터를 수집한 후, KG Gen이 문서에서 엔티티와 관계를 추출하여 그래프 객체를 생성합

니다. 생성된 그래프는 Neo4j에 적재되어 영속적으로 저장되며, 이후 LightRAG 또는 Flowise가

Neo4j와 연동하여 그래프 기반 검색을 수행합니다. 사용자가 질의를 입력하면, Flowise 또는

LightRAG가 Neo4j에서 관련 엔티티 및 관계를 탐색하고, 그 결과를 LLM에 전달하여 자연어

응답을 생성합니다.

Flowise v2.2.3 Graph RAG 노드 활용

Flowise는 LLM 워크플로우 자동화 플랫폼으로, v2.2.3부터 “Graph RAG using Neo4j”

노드를 지원한다. 이 노드는 Neo4j에 저장된 지식 그래프를 활용하여, 그래프 기반 검색과 LLM

응답을 결합한다. 예를 들어, 사용자가 “A와 C의 관계를 설명해줘” 라고 질의하면, Flowise가

Neo4j에서 멀티홉 탐색을 수행하고, 결과를 LLM에 전달하여 자연어 응답을 생성한다.

Flowise의 Graph RAG 노드는 시각적 워크플로우 설계, 다양한 LLM 연동, 멀티홉 탐색 자

동화 등 다양한 기능을 제공합니다. 이를 통해 비개발자도 손쉽게 그래프 기반 검색 파이프라인을

구축할 수 있으며, 실시간 질의응답, 관계 기반 추천, 복합 질의 처리 등 고급 기능을 구현할 수

있습니다.

LightRAG 검색 파이프라인 연동

LightRAG는 HKU에서 개발한 경량 그래프 기반 검색 엔진으로, Neo4j와 연동하여 빠른 검색

을 지원한다. KG Gen이 생성한 그래프를 Neo4j에 저장하면, LightRAG가 Cypher 질의를 통해

엔티티 간 관계를 탐색하고, LLM에 컨텍스트로 제공한다. 이 방식은 대규모 문서 집합에서도 빠른

검색과 정확한 응답을 보장한다.

LightRAG는 경량화된 구조로 인해, 대규모 그래프 데이터셋에서도 빠른 질의 응답이 가능합

니다. 또한, Cypher 기반의 유연한 질의 작성, LLM과의 자연스러운 연동, 다양한 검색 옵션 제공

등 실무에서 요구되는 다양한 기능을 지원합니다.

구체적 구현 패턴

실무에서는 문서 수집 → KG Gen 추출 → Neo4j 적재 → Flowise/LightRAG 검색 → LLM

© 2025 CNF., All Rights Reserved. 35 / 54 cncf.co.kr

https://cncf.co.kr


CNF 백서

응답의 5단계 워크플로우를 구축한다. 각 컴포넌트는 API 연동, 배치 처리, 질의 자동화 등 다양한

방식으로 결합 가능하다. 이 아키텍처는 RAG 품질 개선, 멀티홉 추론, 엔터프라이즈 검색 등

다양한 응용 분야에서 활용된다.

구현 시에는 각 컴포넌트 간의 데이터 포맷 변환, API 인증, 오류 처리, 성능 최적화 등 다양한

기술적 고려사항이 필요합니다. 예를 들어, KG Gen에서 추출한 트리플을 Neo4j에 적재할 때 데

이터 정규화 및 중복 제거를 수행하고, Flowise/LightRAG와의 연동 시에는 질의 템플릿, 멀티홉

탐색 깊이 설정, LLM 프롬프트 최적화 등을 적용할 수 있습니다.

4.2.3 LangChain 생태계 통합: langchain-kggen 패키지

LangChain은 LLM 기반 워크플로우 자동화 프레임워크로, 다양한 데이터 소스와 LLM을 결합할

수 있는 유연한 구조를 제공합니다. KG Gen은 langchain-kggen 공식 패키지를 통해 LangChain

워크플로우에 손쉽게 통합할 수 있으며, 이를 통해 지식 그래프 기반 검색, 멀티홉 추론, 고도화된

QA 시스템 등을 구현할 수 있습니다. 본 절에서는 LangChain과 KG Gen의 통합 방식, 그래프

객체 변환 지원, 기존 시스템과의 통합 효과, 그리고 구체적 구현 패턴을 상세히 설명합니다.

LangChain 워크플로우 통합

LangChain은 LLM 기반 워크플로우 자동화 프레임워크로, 다양한 데이터 소스와 LLM을

결합할 수 있다. KG Gen은 langchain-kggen 공식 패키지를 통해 LangChain 워크플로우에

통합된다. 이 패키지는 KG Gen의 자동 추출 기능을 LangChain 파이프라인 내에서 바로 사용할

수 있게 한다.

langchain-kggen 패키지는 LangChain의 다양한 컴포넌트(Agent, Tool, Memory 등)와의

연동을 지원하며, 지식 그래프 기반의 복합 질의, 멀티홉 추론, 출처 인용 등 고급 기능을 쉽게

구현할 수 있습니다. 또한, LangChain의 체인 구조를 활용하여, 텍스트 추출 → 그래프 변환 →

질의 응답의 전체 플로우를 자동화할 수 있습니다.

NetworkX/RDFLib 네이티브 변환 지원

langchain-kggen 패키지는 KG Gen이 생성한 NetworkX, RDFLib 그래프 객체를

LangChain에서 직접 활용할 수 있도록 지원한다. 예를 들어, KG Gen에서 추출한 트리플을

NetworkX 그래프로 변환한 뒤, LangChain Agent가 그래프 탐색을 수행한다. 이는 복잡한

질의, 멀티홉 추론, 출처 인용 등 고도화된 기능 구현에 필수적이다.
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NetworkX, RDFLib 등 다양한 그래프 객체를 LangChain 내에서 직접 활용함으로써, 별도의

데이터 변환 과정 없이도 그래프 기반 질의, 패턴 매칭, 경로 탐색 등 다양한 기능을 구현할 수

있습니다. 이는 개발자의 생산성을 높이고, 시스템 통합의 복잡성을 줄여줍니다.

기존 LangChain 시스템과의 통합

기존 LangChain 기반 시스템에 KG Gen을 추가하면, 텍스트 기반 검색을 넘어 지식 그래프

기반 검색과 추론이 가능해진다. 예를 들어, 문서 집합에서 KG Gen으로 지식 그래프를 생성하고,

LangChain Agent가 그래프 탐색을 통해 복합 질의에 답변한다. 이는 RAG 품질 개선, QA 시스템

고도화, 엔터프라이즈 검색 등 다양한 분야에서 큰 가치를 제공한다.

실제 적용 사례로는, 고객 문의 자동 응답 시스템에서 고객 이력, 제품 정보, 서비스 내역 등을

그래프로 구조화하여, LangChain Agent가 복합 질의에 신속하게 응답하는 시스템을 구축할 수

있습니다. 또한, 연구 논문 분석, 정책 문서 추적, 기술 매뉴얼 내 상호 참조 분석 등 다양한 분야에서

활용이 가능합니다.

구체적 구현 패턴

실무에서는 langchain-kggen 패키지를 pip install로 설치한 뒤, KG Gen 추출 → NetworkX

변환 → LangChain Agent 연동의 3단계 워크플로우를 구축한다. 각 단계는 API 호출, 파이프

라인 자동화, 배치 처리 등 다양한 방식으로 구현 가능하다. 이 아키텍처는 LLM 기반 시스템의

확장성과 품질을 크게 높인다.

구현 시에는 LangChain의 체인(Chain) 구조를 활용하여, 텍스트 입력 → KG Gen 추출 →

그래프 객체 변환 → Agent 질의 응답의 전체 플로우를 자동화할 수 있습니다. 또한, 멀티홉 탐색,

출처 인용, 질의 최적화 등 다양한 고급 기능을 추가하여, 엔터프라이즈급 고품질 QA 시스템을

손쉽게 구축할 수 있습니다.

4.3 사용 시 주의사항과 기술적 제약

이 섹션에서는 KG Gen 활용 시 반드시 고려해야 할 기술적 제약과 운영상의 리스크를 상세히

설명한다. 엔티티 해소 오판, LLM 환각, 텍스트 전용 한계, 내장 그래프 DB 부재 등 각 제약의

원인과 대응 방안을 구체적으로 제시한다. 실무 적용 시 품질 관리와 운영 체계 구축에 필요한 핵심

정보를 제공한다.
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4.3.1 엔티티 해소 오판과 LLM 환각 리스크

KG Gen을 실무에 적용할 때 가장 주의해야 할 부분 중 하나는 엔티티 해소 과정에서의 오판과

LLM 환각(hallucination)으로 인한 오류 전파입니다. 엔티티 중복 제거 과정에서 잘못된 병합이나

분리, LLM의 잘못된 추론 결과가 그래프에 반영되는 문제는 실무 품질에 직접적인 영향을 미칠

수 있습니다. 본 절에서는 과잉/과소 중복 제거 사례, LLM 환각의 전파 경로, 구조화된 손실 함수

부재의 한계 등 주요 리스크와 그 원인, 그리고 대응 방안을 구체적으로 설명합니다.

과잉 중복 제거 사례

KG Gen의 해소 단계에서는 유사 엔티티를 클러스터링하여 중복을 제거한다. 그러나 분리해야

할 엔티티가 잘못 병합되는 과잉 중복 제거 오판이 발생할 수 있다. 예를 들어, “Apple(회사)” 와

“Apple(과일)” 이 임베딩 유사도만으로 하나의 엔티티로 병합되는 경우, 그래프의 의미가 왜곡된다.

이는 임베딩 모델의 한계와 LLM 판사의 판정 오류에서 비롯된다.

실제 실무에서는 동음이의어, 약어, 다의어 등 다양한 형태의 엔티티가 존재하므로, 임베딩

유사도만으로 엔티티를 병합할 경우 의미 왜곡이 발생할 수 있습니다. 특히, 산업별 전문 용어, 브

랜드명, 인명 등에서는 이러한 오판이 더욱 빈번하게 나타납니다. 따라서, 엔티티 병합 과정에서는

추가적인 컨텍스트 정보, 도메인 사전, 규칙 기반 필터링 등을 병행하여 품질을 높여야 합니다.

과소 중복 제거 사례

반대로, 병합해야 할 엔티티가 분리된 채로 남는 과소 중복 제거도 발생한다. 예를 들어, “IBM”,

“I.B.M.”, “International Business Machines” 가 각각 별도 노드로 생성되어, 동일 실체임에도

불구하고 그래프가 분산된다. 이는 형태소 정규화, 소문자 변환 등 표면적 중복 처리의 한계와

임베딩 클러스터링의 민감도 부족에서 기인한다.

이러한 문제는 데이터 전처리, 엔티티 정규화, 도메인별 사전 구축 등을 통해 어느 정도 완화할

수 있습니다. 예를 들어, 표준화된 엔티티 사전을 구축하거나, 형태소 분석, 대소문자 통일, 특수문

자 제거 등 다양한 정규화 기법을 적용하여 중복 엔티티 생성을 최소화할 수 있습니다.

LLM 환각이 KG 오류로 전파되는 경로

KG Gen은 LLM 기반 추출 파이프라인을 사용하므로, LLM 환각(hallucination)이 KG 오류로

전파될 수 있다. 예를 들어, 존재하지 않는 관계나 잘못된 엔티티가 LLM 추론 결과에 포함되면,

KG에 오류가 누적된다. 이는 프롬프트 엔지니어링, 손실 함수 설계, 판사 역할 LLM의 품질에 크게

의존한다.
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LLM 환각은 특히 복잡한 문장 구조, 모호한 표현, 도메인 특화 용어 등에서 자주 발생합니다.

실무에서는 LLM의 추론 결과를 추가적인 검증 단계(예: 룰 기반 필터, 도메인 전문가 검토 등)와

결합하여 오류 전파를 최소화해야 하며, 프롬프트 최적화, 판사 LLM의 품질 향상 등 다양한 품질

관리 전략이 필요합니다.

구조화된 손실 함수 부재의 한계

현재 KG Gen은 구조화된 손실 함수나 품질 검증 메커니즘이 제한적이다. LLM의 응답 품질은

프롬프트 설계와 판사 LLM의 판정에 의존하며, 자동화된 품질 평가 체계가 부족하다. 이는 실무

적용 시 KG 품질 모니터링과 수동 검증이 반드시 필요함을 의미한다.

실제 운영 환경에서는 자동화된 품질 검증, 오류 탐지, 데이터 품질 모니터링 시스템을 구축

하여, KG Gen의 추출 결과를 지속적으로 평가하고 개선해야 합니다. 또한, 품질 이슈가 발견될

경우, 신속한 피드백 루프를 통해 모델, 프롬프트, 판사 LLM을 개선하는 체계를 마련하는 것이

중요합니다.

4.3.2 텍스트 전용 · 비영어 · 도메인 특화 한계

KG Gen은 텍스트 기반 지식 그래프 추출에 최적화되어 있지만, 이미지, 표, 멀티모달 데이터,

비영어 텍스트, 도메인 특화 온톨로지 등 다양한 측면에서 한계가 존재합니다. 본 절에서는 이

미지/테이블/멀티모달 미지원, 비영어 텍스트 정확도 저하, 벤치마크 규모 한계, 증분 업데이트

미지원, 도메인 특화 온톨로지 미제공 등 주요 제약 사항과 그 원인, 그리고 실무 적용 시의 대응

전략을 구체적으로 설명합니다.

이미지/테이블/멀티모달 미지원

KG Gen은 텍스트 기반 지식 그래프 추출에 특화되어 있으며, 이미지, 테이블, 멀티모달 데이

터는 지원하지 않는다. 예를 들어, 기술 매뉴얼 내 도면, 표, 그래프 등은 KG Gen 추출 파이프라

인에서 처리되지 않는다. 이는 복합 데이터 분석이 필요한 분야에서 한계로 작용한다.

실제 기업 문서, 연구 논문, 기술 매뉴얼 등에서는 표, 차트, 이미지 등 다양한 비정형 데이터가

포함되어 있습니다. 이러한 데이터에서 엔티티와 관계를 추출하려면 별도의 OCR, 테이블 파싱,

이미지 분석 등 멀티모달 처리 기술이 필요합니다. KG Gen은 현재 텍스트 전용 파이프라인만

제공하므로, 멀티모달 데이터 분석이 필요한 경우 외부 도구와의 연동 또는 추가 개발이 필요합니다.

비영어 텍스트 정확도 저하
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KG Gen은 영어 텍스트에 최적화되어 있으며, 비영어(한국어, 일본어, 중국어 등) 텍스트에

서는 정확도가 저하된다. 형태소 분석, 임베딩 모델, LLM 품질이 영어 중심으로 설계되어 있기

때문이다. 의료, 금융 등 전문 온톨로지가 필요한 도메인에서도 맞춤형 지원이 부족하다.

비영어 텍스트의 경우, 형태소 분석기, 임베딩 모델, LLM 등 핵심 컴포넌트의 품질이 영어

대비 낮은 경우가 많아, 엔티티 추출, 관계 인식, 중복 제거 등 다양한 단계에서 오류가 발생할 수

있습니다. 도메인 특화 온톨로지가 필요한 분야에서는 맞춤형 사전, 규칙, 모델 튜닝 등이 추가로

필요합니다.

벤치마크 규모 한계와 증분 업데이트 미지원

KG Gen은 최대 500만 토큰까지 벤치마크된 규모만 지원하며, 대규모 데이터셋 처리에는

한계가 있다. 또한, 증분 업데이트(실시간 추가/변경)는 미지원하며, 배치 처리 방식만 제공한다.

이는 대규모 시스템에서 데이터 동기화, 업데이트 관리에 제약을 준다.

대규모 기업 시스템에서는 실시간 데이터 동기화, 증분 업데이트, 분산 처리 등 고급 기능이

요구될 수 있으나, 현재 KG Gen은 주로 배치 처리 방식으로 운영됩니다. 실시간 처리가 필요한

경우, 외부 파이프라인과의 연동, 증분 적재 로직 개발 등이 필요합니다.

도메인 특화 온톨로지 미제공

KG Gen은 사전 스키마 없이 자동 추출을 지원하지만, 의료, 금융, 법률 등 전문 도메인에

맞춤형 온톨로지는 제공하지 않는다. 도메인별 엔티티/관계 정의가 필요한 경우, 추가 개발이나

외부 온톨로지 연동이 필요하다.

실무에서는 도메인별 표준 온톨로지(예: SNOMED CT, FIBO, LOINC 등)와의 연동, 맞춤형

엔티티/관계 정의, 도메인 전문가 검토 등 추가적인 작업이 필요할 수 있습니다. KG Gen은 범용

자동 추출에 강점을 가지지만, 도메인 특화 품질 향상을 위해서는 외부 온톨로지와의 통합 전략이

필요합니다.

4.3.3 내장 그래프 DB 부재와 영속화 전략

KG Gen은 추출 엔진으로서 메모리 기반 그래프 객체만을 제공하며, 내장 그래프 DB(Neo4j,

TigerGraph 등)는 포함하지 않습니다. 이로 인해 영속적 데이터 관리, 대규모 데이터 처리, 백업

및 버전 관리 등에서 외부 DB 연동이 필수적입니다. 본 절에서는 내장 그래프 DB 부재의 원인,

외부 영속화 설계 패턴, 운영상 고려사항, 확장성과 품질 관리 전략을 구체적으로 설명합니다.
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내장 그래프 DB 부재의 원인

KG Gen은 추출 엔진으로서 NetworkX, RDFLib 등 메모리 기반 그래프 객체를 생성하지만,

내장 그래프 DB(Neo4j, TigerGraph 등)는 제공하지 않는다. 이는 저장, 질의, 백업, 버전 관리

등 영속적 데이터 관리에 한계를 준다.

내장 DB를 포함하지 않는 설계는 추출 엔진의 경량화, 다양한 외부 DB와의 연동 유연성, 배포

및 운영의 단순화 등을 목적으로 합니다. 그러나, 대규모 데이터셋을 장기적으로 관리하거나,

복잡한 질의, 백업, 버전 관리가 필요한 경우에는 외부 DB 연동이 필수적입니다.

외부 영속화 필수와 설계 패턴

실무에서는 KG Gen에서 추출한 그래프를 Neo4j, Weaviate 등 외부 그래프 DB에 적재하여

영속화한다. 커스텀 코드로 적재를 구현할 때, 노드/엣지 매핑, 속성 변환, 트리플 구조 유지 등

설계 패턴을 적용해야 한다. 예를 들어, NetworkX 객체를 Neo4j 노드/엣지로 변환하는 매핑

로직이 필요하다.

외부 DB 연동 시에는 데이터 정규화, 중복 제거, 속성 매핑, 트랜잭션 관리 등 다양한 설계

패턴을 적용하여 데이터 일관성과 품질을 보장해야 합니다. 또한, 대규모 데이터셋의 경우, 배치

적재, 증분 적재, 병렬 처리 등 성능 최적화 전략도 필요합니다.

운영 고려사항: 백업, 버전 관리, 접근 제어

영속화된 그래프 DB는 정기 백업, 버전 관리, 접근 제어 등 운영 체계가 필수적이다. Neo4j는

백업/복구 기능, 롤백, 사용자 권한 관리 등을 지원하며, 실무에서는 주기적 백업과 변경 이력

관리가 필요하다. KG Gen 추출 파이프라인과 외부 DB 연동 시, 데이터 일관성, 동기화, 보안 등

운영상의 고려사항을 반드시 반영해야 한다.

운영 환경에서는 정기적인 데이터 백업, 변경 이력 추적, 사용자별 접근 권한 설정, 감사 로그

기록 등 다양한 관리 기능이 필요합니다. Neo4j, AWS Neptune, Weaviate 등 주요 그래프

DB는 이러한 기능을 기본적으로 지원하므로, KG Gen과의 연동 시에도 운영 체계를 체계적으로

구축해야 합니다.

확장성과 품질 관리

KG Gen은 내장 DB 부재로 인해, 대규모 시스템에서는 외부 DB 연동과 품질 관리 체계 구축이

필수적이다. 실무에서는 Neo4j, Weaviate, AWS Neptune 등 다양한 DB와 연동하며, 품질

모니터링, 성능 최적화, 데이터 동기화 등 운영 체계를 구축해야 한다. 이는 엔터프라이즈 환경에서

KG Gen의 실질적 활용도를 높이는 핵심 전략이다.
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확장성 확보를 위해 분산 처리, 병렬 적재, 데이터 샤딩 등 다양한 기술적 전략을 적용할 수

있으며, 품질 관리 측면에서는 자동화된 오류 탐지, 데이터 검증, 품질 모니터링 시스템을 구축하여

안정적인 운영을 보장해야 합니다.

5장: KG Gen 도입 전략과 실행 로드맵

5.1 도입 대상 평가와 적합성 판단

KG Gen의 도입 여부를 결정하기 위해서는 조직의 기술적 역량, 데이터 활용 목적, 그리고 AI 기반

지식 그래프 구축에 대한 구체적인 요구 사항을 면밀히 분석해야 합니다. 이 절에서는 KG Gen이

가장 큰 효과를 발휘할 수 있는 조직 유형과 프로젝트 특성을 상세히 설명하고, 반대로 도입이 어려운

환경과 그에 대한 대안 솔루션도 함께 제시합니다. 또한, 엔터프라이즈 아키텍트, 플랫폼 엔지니어,

데이터 사이언티스트 등 다양한 사용자 그룹별로 KG Gen 도입 시 기대할 수 있는 가치와 한계를

분석하여, IT 의사결정자가 실제 도입 판단에 참고할 수 있도록 실질적인 정보를 제공합니다.

5.1.1 KG Gen이 적합한 조직과 프로젝트

AI 및 머신러닝 엔지니어 중심의 조직에서는 KG Gen의 자동화된 지식 그래프 생성 기능이 매우

유용하게 활용될 수 있습니다. 특히, RAG(Retrieval-Augmented Generation) 파이프라인의

품질을 개선하거나 멀티홉 추론 기반 검색, 문서 인텔리전스 등 고도화된 AI 활용 시나리오에서

KG Gen은 기존의 수동 온톨로지 설계와 트리플 추출 방식이 가진 한계를 효과적으로 극복할 수

있습니다. 예를 들어, LLM 기반의 2-패스 추출과 엔티티 클러스터링 해소 기능은 데이터 사이언

티스트가 대규모 문서에서 구조화된 지식을 신속하게 획득하는 데 최적화되어 있습니다. 이러한

기능은 방대한 문서 집합을 다루는 연구 기관이나 기술 기업에서 특히 큰 장점을 제공합니다.

자연어 처리(NLP) 연구자와 데이터 사이언티스트가 있는 조직에서는 KG Gen의 트리플 추출

품질과 엔티티 정규화 기능을 적극적으로 활용할 수 있습니다. 문서 인텔리전스, 합성 학습 데이터

생성, 지식 그래프 기반 AI 모델 학습 등 다양한 프로젝트를 효율적으로 추진할 수 있으며, KG Gen

은 Python 기반으로 개발되어 기존 데이터 파이프라인과의 연동이 용이합니다. 또한, NetworkX,

RDFLib 등 표준 그래프 객체로의 변환을 지원하여 분석 및 시각화 작업이 간편하게 이루어집니다.
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실제로, 데이터 사이언티스트가 KG Gen을 활용하여 방대한 논문 데이터에서 핵심 개념과 관계를

자동 추출하고, 이를 기반으로 새로운 연구 주제를 탐색하는 사례도 증가하고 있습니다.

대규모 시스템 설계와 플랫폼 구축을 담당하는 엔터프라이즈 아키텍트, 플랫폼 엔지니어에게도

KG Gen은 매우 유용한 도구입니다. Neo4j 등 외부 그래프 데이터베이스와의 연동을 통해 영속

적인 지식 저장소를 구축할 수 있으며, MCP(Model Context Protocol) 기반 AI 에이전트 연동,

LangChain 생태계 통합 등 최신 AI 인프라와의 시너지 효과도 기대할 수 있습니다. KG Gen은

MIT 라이선스를 기반으로 하여 상용 제품 내장도 자유로우며, 엔터프라이즈 환경에서의 확장성과

유연성을 보장합니다. 이를 통해 기업 내 다양한 부서와 시스템 간의 지식 공유 및 재활용이 촉진될

수 있습니다.

RAG 품질 개선 및 멀티홉 추론 프로젝트에서도 KG Gen은 중요한 역할을 합니다. 벡터 검색

만으로는 부족한 구조적 관계 정보를 보완하며, 멀티홉 추론이 필요한 복잡한 질의에도 효과적으로

대응할 수 있습니다. 예를 들어, 계약서, 기술 매뉴얼, 학술 논문 등 다양한 문서에서 자동으로

지식 그래프를 생성하여, 검색 품질과 AI 응답 신뢰도를 높일 수 있습니다. 이러한 특성은 정보의

신뢰성과 정확성이 중요한 법률, 의료, 연구 분야에서 특히 큰 가치를 창출합니다.

5.1.2 부적합 시나리오와 대안 제시

KG Gen은 강력한 기능을 제공하지만, 모든 조직과 프로젝트에 적합한 것은 아닙니다. 먼저, UI

기반 운영이 필수적인 조직에서는 KG Gen의 CLI 및 Python API 중심 설계가 한계로 작용할 수

있습니다. 시각적 온톨로지 설계나 그래프 탐색 등 GUI 중심의 워크플로우가 필요한 경우에는

Neo4j Enterprise, Stardog 등 UI 지원이 강점인 솔루션을 대안으로 고려해야 합니다. 예를

들어, 비전문가가 직접 그래프를 설계하고 관리해야 하는 환경에서는 KG Gen의 사용성이 떨어질

수 있습니다.

멀티모달 데이터 처리가 필수적인 환경에서도 KG Gen의 한계가 드러납니다. KG Gen은

텍스트 기반 지식 그래프 추출에 특화되어 있으며, 이미지, 표, 멀티모달 데이터에서 엔티티 및 관계

추출이 필요한 프로젝트에는 적합하지 않습니다. 예를 들어, 의료 영상과 진단 보고서를 통합 분석

하거나, 기술 도면과 설명서를 함께 처리해야 하는 경우에는 Microsoft GraphRAG, DeepMind

Graph Transformer 등 멀티모달 지원 솔루션을 대안으로 제시할 수 있습니다. 이러한 솔루션들은

다양한 데이터 유형을 통합하여 더 풍부한 지식 그래프를 구축할 수 있도록 지원합니다.

© 2025 CNF., All Rights Reserved. 43 / 54 cncf.co.kr

https://cncf.co.kr


CNF 백서

비영어권 환경에서도 KG Gen의 성능 저하가 발생할 수 있습니다. KG Gen은 영어 텍스트에서

최적의 성능을 발휘하며, 한국어, 중국어, 일본어 등 비영어 환경에서는 엔티티 추출 및 정규화

품질이 낮아질 수 있습니다. 특히, 의료, 금융 등 전문 온톨로지가 필요한 비영어 프로젝트에서는

Neo4j Enterprise, GraphRAG 등 다국어 지원이 검증된 솔루션을 대안으로 활용해야 합니다.

실제로, 다국어 데이터셋을 다루는 글로벌 기업에서는 KG Gen의 한계를 극복하기 위해 추가적인

커스텀 모델이나 다국어 지원 프레임워크를 도입하는 사례가 많습니다.

마지막으로, SLA(Service Level Agreement)가 필수인 조직에서는 KG Gen의 도입이 적합

하지 않을 수 있습니다. KG Gen은 오픈소스 학술 프로젝트로서 공식 SLA를 제공하지 않으며,

SLA가 필수인 엔터프라이즈 환경에서는 Neo4j Enterprise, Stardog, AWS Neptune 등 상용

그래프 DB 솔루션을 도입하거나, 커스텀 SLA 체계를 구축해야 합니다. KG Gen은 커뮤니티

지원(GitHub Stars 1,100+, Contributors 12)만 제공하므로, SLA 리스크를 감수할 수 없는

조직에는 적합하지 않습니다. 이러한 환경에서는 안정적인 기술 지원과 긴급 장애 대응이 가능한

상용 솔루션을 우선적으로 고려해야 합니다.

5.2 PoC 실행 가이드

KG Gen의 도입을 실제로 검증하기 위해서는 PoC(Proof of Concept) 단계를 거치는 것이 매우

중요합니다. 이 단계에서는 최소한의 환경을 구성하고, KG Gen의 실행 절차와 평가 기준을 명확

하게 정의하여 도입 여부를 객관적으로 판단할 수 있도록 해야 합니다. 본 절에서는 PoC 환경 구축

방법, 요구사항, 그리고 PoC 결과를 평가하는 구체적인 기준을 안내합니다. IT 의사결정자가 PoC

결과를 바탕으로 KG Gen의 실질적 가치를 검증하고, 도입 여부를 신중하게 결정할 수 있도록 실무

중심의 가이드를 제공합니다.

5.2.1 PoC 환경 구성과 최소 요구사항

KG Gen을 활용한 PoC를 성공적으로 수행하기 위해서는 몇 가지 필수 환경과 준비물이 필요합

니다. 우선, Python(3.8 이상) 환경이 반드시 갖추어져야 하며, LLM API 키(OpenAI, Gemini

등)도 사전에 준비해야 합니다. 테스트용 문서는 최소 10~50건 정도가 적합하며, 실제 운영 환

경을 모사할 수 있도록 다양한 유형의 문서를 선정하는 것이 좋습니다. KG Gen은 pip 패키지로

배포되기 때문에, pip install kg-gen 명령어를 통해 손쉽게 설치할 수 있습니다. LLM API
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키는 환경 변수 또는 config 파일에 등록하며, 보안과 비용 예측을 위해 1M 문자 기준 $0.84의

비용 산출이 가능합니다.

PoC 실행 절차는 크게 다섯 단계로 나눌 수 있습니다. 첫 번째는 KG Gen 설치로, pip 명령어를

사용하여 간단하게 설치를 완료할 수 있습니다. 두 번째는 LLM 설정 단계로, API 키를 등록하고 사

용할 모델(Gemini 2.0 Flash 등)을 선택합니다. 세 번째는 트리플 추출 단계로, kg.generate()

함수를 호출하여 문서에서 지식 그래프를 생성합니다. 네 번째는 Neo4j 적재 단계로, 추출된

그래프를 Neo4j에 저장하기 위해 neo4j Python 드라이버를 활용합니다. 마지막으로, Cypher

질의를 통해 Neo4j에서 그래프를 탐색하고 분석할 수 있습니다. 아래는 실제 PoC 실행을 위한

예시 코드입니다.

python

import kggen
kg = kggen.KGGen(llm_provider="gemini", api_key="YOUR_KEY")
kg.generate(docs=["doc1.txt", "doc2.txt"])
kg.save_to_neo4j(uri="bolt://localhost:7687", user="neo4j", password="password")
# Cypher 질의 예시
from neo4j import GraphDatabase
driver = GraphDatabase.driver("bolt://localhost:7687", auth=("neo4j", "password"))
with driver.session() as session:

result = session.run("MATCH (n)-[r]->(m) RETURN n, r, m LIMIT 10")
for record in result:

print(record)

PoC 환경 구축에 소요되는 기간은 환경 세팅 1일, KG Gen 설치 및 추출 23일, 검증 12일로

총 4~6일 정도가 필요합니다. 최소 인력은 개발자 1명으로도 충분하며, LLM API 비용은 1M

문자 기준 $0.84로 예측할 수 있습니다. 실제 문서 규모와 처리량에 따라 비용과 기간이 변동될

수 있으므로, PoC 단계에서 실제 처리량을 기준으로 예산을 산출하는 것이 바람직합니다. 또한,

PoC 결과를 바탕으로 향후 대규모 도입 시 예상되는 인력, 비용, 기간을 미리 시뮬레이션해보는

것도 좋은 전략입니다.

5.2.2 PoC 평가 기준과 Go/No-Go 판단

PoC의 성공 여부를 판단하기 위해서는 명확한 평가 기준이 필요합니다. KG Gen의 PoC 결과를

평가할 때 가장 중요한 지표는 트리플 유효성, 엔티티 해소 정확도, 그래프 밀도, 처리 시간, LLM

비용 등입니다. 각 지표별로 임계값을 설정하고, 이를 충족하는지 여부에 따라 Go(도입) 또는
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No-Go(재검토 또는 대안 도입) 결정을 내릴 수 있습니다.

트리플 유효성 평가는 KG Gen이 추출한 트리플 중 오류가 없는 비율을 측정하는 것으로,

Neo4j에서 관계 쿼리를 통해 자동 검증하거나, 샘플링을 통한 수동 검증이 가능합니다. KG Gen

은 98%의 트리플 유효성을 달성하며, 임계값인 95% 이상일 경우 도입을 고려할 수 있습니다.

예를 들어, 1,000개의 트리플 중 980개가 정확하다면 매우 우수한 결과로 평가할 수 있습니다.

엔티티 해소 정확도는 동의어 병합, 중복 제거 등 엔티티 클러스터링의 정확성을 의미합니다.

KG Gen은 LLM 판사 기능과 클러스터링 알고리즘을 통해 MINE 벤치마크 기준 66.07%의 정보

보존율을 달성합니다. 엔티티 해소 정확도가 60% 이상일 경우 도입 적합성을 인정할 수 있으며,

정량적 평가(동일 실체 병합률)와 정성적 평가(실무자 피드백)를 병행하는 것이 좋습니다. 예를 들

어, 동일한 인물이나 기관이 여러 이름으로 추출되는 경우, KG Gen이 이를 효과적으로 통합하는지

확인해야 합니다.

그래프 밀도 및 구조 평가는 관계 유형의 재사용률과 전체 그래프의 연결성을 중심으로 이루어

집니다. 관계 유형당 10회 이상 재사용되고, 전체 그래프 연결성이 80% 이상이면 도입 적합성을

인정합니다. 이 지표는 Neo4j에서 관계 수, 노드 수, 연결성 지표로 쉽게 산출할 수 있습니다.

예를 들어, 특정 관계 유형이 다양한 문서에서 반복적으로 등장한다면, 그래프의 구조적 완성도가

높다고 볼 수 있습니다.

처리 시간과 LLM 비용도 중요한 평가 요소입니다. KG Gen은 1M 문자 기준 551초/$0.84로

GraphRAG 대비 4.2배 빠르고 저렴합니다. PoC에서 실제 처리 시간과 비용을 측정하여, 예산

내에서 운영이 가능한지 평가해야 합니다. 처리 시간이 1M 문자 기준 600초 이하, 비용이 $1

이하라면 도입 적합성을 인정할 수 있습니다. 실제로, 대규모 문서 처리 프로젝트에서는 처리

속도와 비용 효율성이 도입 결정에 큰 영향을 미칩니다.

최종적으로, IT 의사결정자는 트리플 유효성, 엔티티 해소 정확도, 그래프 밀도, 처리 시간,

비용 등 5가지 핵심 지표를 종합적으로 평가하여 KG Gen 도입 여부를 결정할 수 있습니다. 각

지표가 임계값을 충족하면 Go(도입), 미달 시 No-Go(재검토 또는 대안 도입)로 판단하며, 필요

시 추가적인 PoC나 대안 솔루션 검토를 진행할 수 있습니다.
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5.3 기존 시스템 마이그레이션 경로

기존 시스템에서 KG Gen으로의 마이그레이션은 조직의 데이터 자산을 최대한 활용하면서도 품질

개선, 처리 속도 향상, 출력 형식 변환 등 다양한 실질적 이점을 제공합니다. 이 절에서는 GraphRAG

기반 시스템에서 KG Gen으로 전환하는 구체적인 방법과, Neo4j 기존 사용자를 위한 통합 경로를

상세히 안내합니다. 점진적 마이그레이션 전략과 실무 적용 패턴을 통해, 기존 시스템의 안정성을

유지하면서 KG Gen의 혁신적 기능을 효과적으로 도입할 수 있도록 지원합니다.

5.3.1 GraphRAG에서 KG Gen으로의 전환

GraphRAG 기반 시스템을 운영 중인 조직에서는 KG Gen을 도입함으로써 추출 품질과 처리

속도를 크게 향상시킬 수 있습니다. GraphRAG은 커뮤니티 요약 중심의 추출 방식으로 트리플

유효성이 0%에 불과하지만, KG Gen은 트리플 기반 추출로 98%의 유효성을 달성합니다. 기존

GraphRAG 추출 단계를 KG Gen의 kg.generate() 함수로 드롭인(dropping-in) 대체하면, 품

질과 속도 모두에서 즉각적인 개선 효과를 얻을 수 있습니다.

KG Gen은 1M 문자 기준 551초로 GraphRAG(2,319초) 대비 4.2배 빠르며, 정보 보존율도

48%에서 66%로 대폭 향상됩니다. 이러한 성능 개선은 대용량 문서 처리 시 비용과 시간 절감

효과로 이어지며, 실무 환경에서의 효율성을 크게 높여줍니다. 트리플 기반 추출 방식은 멀티홉

추론, 구조적 질의에 최적화되어 있어, RAG 파이프라인의 품질 개선에 직접적으로 기여합니다.

예를 들어, 복잡한 질의나 다단계 검색이 필요한 환경에서는 KG Gen의 도입이 업무 효율성에 큰

변화를 가져올 수 있습니다.

출력 형식 변환 작업도 중요한 고려사항입니다. GraphRAG은 커뮤니티 요약 형식으로 결과를

제공하지만, KG Gen은 Subject-Predicate-Object 트리플 형식으로 출력합니다. 기존 시스템

에서 출력 형식 변환이 필요하며, Neo4j, NetworkX, RDFLib 등 표준 그래프 객체로의 변환이

지원됩니다. 변환 작업은 Python 코드 수준에서 자동화가 가능하며, 기존 질의 패턴을 Cypher

기반으로 재설계해야 합니다. 예를 들어, 기존에 사용하던 쿼리를 KG Gen의 트리플 구조에 맞게

수정함으로써, 데이터 활용의 일관성과 효율성을 높일 수 있습니다.

실무 적용 패턴으로는 단계별 마이그레이션이 권장됩니다. 기존 GraphRAG 추출 결과와 KG

Gen 트리플 결과를 병렬로 비교하여 품질 개선 효과를 검증하고, 점진적으로 전환을 진행할 수
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있습니다. 이를 통해 기존 자산을 보호하면서도 KG Gen의 혁신적 기능을 안정적으로 도입할 수

있습니다. 실제로, 일부 조직에서는 초기에는 두 시스템을 병행 운영하다가, KG Gen의 품질과

성능이 충분히 검증된 후 완전히 전환하는 전략을 사용하고 있습니다.

5.3.2 Neo4j 기존 사용자를 위한 통합 경로

Neo4j를 이미 사용 중인 조직에서는 KG Gen을 추출 엔진으로 추가하여 기존 그래프 DB에 자동

적재할 수 있습니다. neo4j-graphrag-python 패키지 또는 KG Gen 내장 Neo4j 적재 기능을

활용하여, 추출된 트리플을 Neo4j에 저장합니다. Cypher/SPARQL 질의 패턴은 기존 시스템과

호환되므로, 질의 로직 변경 없이 KG Gen 결과를 활용할 수 있습니다. 예를 들어, 기존에 구축된

Neo4j 기반 데이터베이스에 KG Gen으로 추출한 새로운 지식 그래프를 추가하여, 데이터의 일관

성과 확장성을 유지할 수 있습니다.

점진적 전환 전략도 중요한 요소입니다. Neo4j 기존 사용자는 KG Gen 도입 시 기존 워크플

로우와 병행 운영이 가능합니다. 초기에는 KG Gen 추출 결과를 별도 그래프에 저장하여 품질을

비교하고, 점진적으로 기존 추출 엔진을 KG Gen으로 대체할 수 있습니다. 데이터 백업, 버전 관리,

접근 제어 등 운영 고려사항을 반영하여, 안정적인 마이그레이션을 지원합니다. 예를 들어, 기존

데이터와 KG Gen 결과를 비교 분석하여, 데이터 품질과 구조적 완성도를 지속적으로 개선할 수

있습니다.

구현 패턴 및 실무 적용 측면에서 KG Gen은 Python 기반으로 Neo4j 드라이버와 연동되며,

NetworkX/RDFLib 변환도 지원합니다. 기존 Neo4j 질의 패턴(Cypher, SPARQL)을 그대로

사용하면서, KG Gen의 트리플 기반 추출 결과를 실시간으로 분석할 수 있습니다. 엔터프라이

즈 환경에서는 Neo4j Enterprise와 KG Gen의 조합으로, 대규모 지식 그래프 구축 및 운영이

가능합니다. 예를 들어, 다양한 부서에서 생성된 문서를 KG Gen으로 자동 추출하여 Neo4j에

통합함으로써, 조직 전체의 지식 자산을 효과적으로 관리할 수 있습니다.

5.4 프로덕션 도입 시 권장 아키텍처

KG Gen을 프로덕션 환경에 도입할 때는 문서 수집부터 지식 그래프 추출, 영속화, 검색, LLM

응답에 이르는 엔드투엔드 데이터 흐름을 체계적으로 설계하는 것이 매우 중요합니다. 이 절에서는

KG Gen의 권장 레퍼런스 아키텍처와 주요 운영 고려사항을 구체적으로 안내합니다. 실무 환경에
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서 KG Gen을 안정적으로 운영하기 위한 배치 처리, 비용 관리, 품질 모니터링 등 다양한 전략을

제시하여, 학술 프로젝트 특성에 맞는 자체 운영 체계 구축의 필요성을 강조합니다.

5.4.1 권장 레퍼런스 아키텍처: 문서 → KG Gen → Neo4j → LLM

KG Gen 프로덕션 환경의 권장 아키텍처는 문서 수집, KG Gen 추출, Neo4j 영속화, Ligh-

tRAG/Flowise 검색, LLM 응답의 다섯 단계로 구성됩니다. 먼저, 계약서, 기술 매뉴얼, 논문

등 다양한 형식의 문서를 자동 또는 수동으로 수집합니다. 이후 KG Gen의 LLM 기반 2-패스

트리플 추출 기능을 통해 문서에서 지식 그래프를 생성합니다. 생성된 그래프는 Neo4j에 저장되어

영속적으로 관리되며, LightRAG나 Flowise와 같은 하이브리드 검색 시스템을 통해 그래프 기반

멀티홉 추론 및 벡터+그래프 검색이 가능합니다. 마지막으로, 검색 결과는 LLM에 전달되어 자연어

응답으로 제공되며, MCP 서버와의 연동도 가능합니다.

아키텍처 다이어그램 예시는 다음과 같습니다.

[문서 수집] → [KG Gen 추출] → [Neo4j 영속화] → [LightRAG/Flowise 검색] → [LLM 응답]

각 컴포넌트별 역할과 데이터 흐름을 살펴보면, 문서 수집 단계에서는 다양한 형식의 문서를

체계적으로 수집하고, KG Gen 추출 단계에서는 Python API를 통해 트리플 추출, 엔티티 해소, 그

래프 생성을 수행합니다. Neo4j 영속화 단계에서는 그래프 DB에 트리플을 저장하고, 관계 유형을

관리하며, 전체 그래프의 연결성을 유지합니다. LightRAG/Flowise 검색 단계에서는 그래프 기반

멀티홉 추론과 하이브리드 검색을 구현하며, LLM 응답 단계에서는 검색 결과를 LLM에 전달하여

자연어 답변을 생성합니다.

실무 적용 시나리오로는 계약서 분석, 기술 매뉴얼 인텔리전스, 학술 논문 구조화 등이 있습니다.

KG Gen의 자동화된 추출 기능과 Neo4j의 영속화, LightRAG/Flowise의 검색 기능이 결합되어,

고품질 AI 응답과 지식 검색이 가능합니다. 예를 들어, 법률 부서에서는 계약서의 주요 조항과

관계를 자동 추출하여, 신속하게 리스크를 파악하고 대응할 수 있습니다. 연구 기관에서는 논문

데이터를 구조화하여 새로운 연구 트렌드를 분석하는 데 활용할 수 있습니다.

5.4.2 운영 고려사항: 배치 처리 · 비용 관리 · 품질 모니터링

KG Gen을 프로덕션 환경에서 안정적으로 운영하기 위해서는 몇 가지 중요한 운영 전략을 수립해

야 합니다. 첫째, KG Gen은 증분 업데이트를 지원하지 않으므로, 배치 처리 방식으로 운영해야
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합니다. 신규 문서가 발생할 때마다 전체 또는 부분 배치로 지식 그래프를 재생성하며, 배치 주기

(일간, 주간, 월간)를 조직의 운영 환경에 맞게 설정해야 합니다. 대규모 데이터 처리 시에는 병렬

처리와 분산 컴퓨팅을 활용하여 처리 시간을 단축할 수 있습니다. 예를 들어, 수천 건의 문서를

일괄 처리해야 하는 경우, 여러 서버에서 병렬로 KG Gen을 실행하여 전체 처리 시간을 크게 줄일

수 있습니다.

둘째, LLM API 비용 예측 및 관리가 필수적입니다. KG Gen의 LLM API 비용은 1M 문자

기준 $0.84로 산출되며, 월간 처리량을 기준으로 예산을 산출해야 합니다. LLM 프로바이더별

비용 차이(Gemini, OpenAI, Anthropic 등)를 비교하여 최적의 비용 관리 전략을 수립할 수 있

습니다. 비용 예측은 문서 규모, 추출 빈도, LLM 호출 횟수 등을 종합적으로 고려해야 하며, 운영

예산 내에서 효율적으로 관리하는 것이 중요합니다. 예를 들어, 대규모 프로젝트에서는 LLM 호출

빈도를 최적화하거나, 비용이 저렴한 모델을 선택하여 예산을 절감할 수 있습니다.

셋째, KG 품질 모니터링 체계를 구축해야 합니다. 프로덕션 환경에서는 트리플 유효성, 엔티티

해소 정확도, 그래프 밀도 등 KG 품질을 지속적으로 모니터링해야 하며, Neo4j에서 관계 유형,

노드 연결성, 엔티티 중복 등을 정기적으로 검증해야 합니다. 품질 저하가 감지되면 즉시 재추출

또는 파이프라인 개선을 추진해야 하며, 품질 모니터링은 자동화된 스크립트와 수동 샘플링을

병행하여 실시간 품질 관리가 가능하도록 해야 합니다. 예를 들어, 주기적으로 그래프의 연결성

지표를 분석하여, 데이터 품질 저하를 조기에 발견하고 대응할 수 있습니다.

마지막으로, 자체 운영 체계 구축의 필요성을 강조해야 합니다. KG Gen은 학술 프로젝트

특성상 공식 SLA가 없으므로, 엔터프라이즈 환경에서는 데이터 백업, 버전 관리, 접근 제어, 장애

대응 등 운영 인프라를 강화하여 안정적인 서비스 제공이 가능하도록 해야 합니다. 커뮤니티 지원,

오픈소스 생태계 활용, LangChain 통합 등 다양한 운영 전략을 병행하여, 조직의 요구에 맞는

맞춤형 운영 체계를 구축할 필요가 있습니다. 예를 들어, 정기적인 데이터 백업과 복구 계획을

마련하고, 장애 발생 시 신속하게 대응할 수 있는 체계를 갖추는 것이 중요합니다.
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Glossary

용어 정의

그래프 밀도 전체 노드 대비 엣지 수 비율, 그래프 연결성의 척도

싱글톤 노드 관계가 없는 단일 노드

온톨로지 엔티티, 관계, 속성, 제약조건을 정의하는 스키마 구조

정보 보존율 원본 데이터의 정보가 KG에 얼마나 보존되는지의 비율

클러스터링 정규화 유사 엔티티를 그룹핑하여 중복을 제거하는 과정

트리플 Subject-Predicate-Object 형태의 지식 표현 단위

트리플 유효성 생성된 SPO 트리플 중 의미 있는 관계를 형성하는 비율

BM25 키워드 기반 검색 알고리즘.

Cypher Neo4j에서 사용하는 그래프 질의 언어

Cypher/SPARQL 그래프 데이터베이스 질의 언어, Neo4j 등에서 사용

DSPy LLM 기반 추출 파이프라인 프롬프트 설계 프레임워크.

Flowise 오픈소스 LLM 워크플로우 자동화 플랫폼

Gemini 2.0 Flash Google Cloud 제공 LLM, 빠른 처리와 저렴한 비용이 특징.

GraphRAG Microsoft의 커뮤니티 요약 기반 지식 그래프 추출기

k-means 클러스터링 벡터 기반 엔티티 그룹핑 알고리즘.

KG Knowledge Graph, 지식의 구조적 표현을 위한 그래프 데이터 모델

KG Gen 자동 지식 그래프 생성 오픈소스 프레임워크

LangChain LLM 기반 워크플로우 프레임워크

LightRAG HKU의 경량 지식 그래프 추출 솔루션

LiteLLM 멀티 LLM API 라우터, 다양한 LLM 프로바이더 통합 지원.

LLM Large Language Model, 대규모 언어 모델

LLM 판사(Judge) LLM을 활용한 동의어 판정 자동화 기법.

MCP Model Context Protocol, AI 에이전트의 컨텍스트 관리 프로토콜

MINE 벤치마크 KG 품질 평가용 벤치마크 데이터셋.

MINE-1 벤치마크 지식 그래프 품질 평가용 테스트셋, 정보 보존율 · 트리플 유효성 · 그래프 밀도 등 정량 지표

제공

MIT 라이선스 저작권 표시와 면책 조항만 유지하면 자유롭게 수정, 배포, 상용화 가능한 오픈소스 라이선스

Neo4j 그래프 데이터베이스 관리 시스템

Neo4j LLM Graph Builder Neo4j 기반 엔터프라이즈 지식 그래프 구축 솔루션
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NER Named Entity Recognition, 명명 엔티티 인식

NetworkX Python 기반 그래프 객체 생성 및 분석 라이브러리

Ollama 로컬 환경에서 LLM 실행 가능한 오픈소스 플랫폼.

PoC Proof of Concept, 도입 전 실증 테스트 단계

RAG Retrieval-Augmented Generation, 외부 지식 검색과 LLM 생성을 결합하는 AI

파이프라인

RDFLib RDF 데이터 구조 및 SPARQL 질의 지원 Python 라이브러리

S-BERT Sentence-BERT, 의미적 임베딩 생성 모델.

SLA Service Level Agreement, 엔터프라이즈 환경에서 품질 보증 및 지원을 명시하는 계약

SPARQL RDF 데이터에 대한 질의 언어

SPO 트리플 Subject-Predicate-Object 구조의 지식 표현 방식.

Vector DB 벡터 임베딩 기반 의미적 유사도 검색을 지원하는 데이터베이스

Endnotes

[1] 트리플 유효성 98%는 KG Gen의 자동 추출 파이프라인에서 실무 벤치마크 결과를 근거로

제시된 수치임.
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