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Executive Summary 

본 보고서는 인공지능(AI) 시스템에서 두 가지 핵심 지식 표현 패러다임인 벡터 임베딩과 온톨로지 기반
지식 그래프의 통합 방법론, 전략적 중요성, 그리고 미래 전망을 종합적으로 분석한다. 벡터 임베딩은 비
정형 데이터로부터 암묵적인 의미 관계를 학습하는 연속적인 벡터 공간 표현이며, 지식 그래프는 명시적
인 사실과 구조적 관계를 정의하는 기호적 웹이다. 이 두 기술의 융합은 단순히 성능을 개선하는 차원을
넘어, 더 강력하고 설명 가능하며 사실에 기반한 AI를 구축하기 위한 필수적인 진화 과정이다. 보고서는
파이프라인 방식의 초기 연계부터 심층적으로 통합된 지식 인지 언어 모델에 이르기까지의 기술적 발전
과정을 추적하고, 이러한 통합을 가능하게 하는 핵심 아키텍처 혁신과 여전히 남아있는 과제들을 심도 있
게 다룬다. 결론적으로, 암묵적 의미 표현(벡터 임베딩)과 명시적 구조 지식(지식 그래프)의 결합은 차세
대 AI 시스템의 신뢰성과 추론 능력을 좌우하는 핵심 동력이 될 것이다.

제1장: 지식 표현의 두 가지 패러다임 

현대 AI에서 지식은 두 가지 근본적으로 다른 방식으로 표현된다. 하나는 데이터의 통계적 패턴에서 의미
를 학습하는 방식이며, 다른 하나는 세상의 사실과 관계를 명시적으로 구조화하는 방식이다. 이 두 패러
다미임의 개별적인 강점과 약점을 이해하는 것은 이들의 통합이 왜 중요한지를 파악하는 데 필수적인 전
제 조건이다.

1.1. 연속적 벡터 공간: 임베딩을 통한 암묵적 지식 

벡터 임베딩은 텍스트, 이미지, 그래프 노드와 같은 복잡하고 비정형적인 데이터를 저차원의 조밀한
(dense) 숫자 벡터로 변환하는 기술이다.1 이 기술의 핵심 목적은 인간이 이해하는 콘텐츠와 기계가 처
리할 수 있는 숫자 형식 사이의 간극을 메우는 것으로, 의미적 관계를 보존하면서 계산적으로 효율적인
수학적 연산을 가능하게 한다.4 여기서 '벡터화(vectorization)'는 데이터를 벡터 형식으로 변환하는
일반적인 행위를 의미하는 반면, '임베딩(embedding)'은 의미론적 관계를 포착하는 특정 목표를 가진
변환을 지칭한다.4

이 과정은 대규모 데이터 코퍼스에서 신경망과 같은 모델을 훈련시켜 작동한다. 모델은 비슷한 의미나 맥
락을 가진 데이터 포인트를 고차원 벡터 공간에서 서로 가깝게 배치하도록 학습한다.2 이를 통해 언어적
또는 시각적 유사성은 기하학적 근접성으로 변환된다.5 Word2Vec, GloVe와 같은 단어 임베딩 기법이



나 Universal Sentence Encoder (USE)와 같은 문장 인코더는 텍스트 내 단어들의 동시 등장 패턴으
로부터 이러한 관계를 학습하는 대표적인 예이다.5

임베딩은 의미적 유사성이 중요한 작업에서 탁월한 성능을 보인다. 예를 들어, 시맨틱 검색에서 "강아
지"를 검색했을 때 "개"나 "반려견" 관련 결과를 찾아주거나, 추천 시스템에서 유사한 상품을 제안하고,
감성 분석, 데이터 클러스터링 등에 널리 활용된다.3 임베딩의 강점은 방대한 비정형 데이터로부터 미묘
하고 암묵적인 패턴과 관계를 포착하는 능력에 있다.4

하지만 이러한 강력함에도 불구하고, 임베딩은 본질적으로 불투명한 '블랙박스' 모델이며 명시적인 사실
기반이 부족하다. 두 객체가 왜 유사한지, 혹은 그들 사이의 정확한 관계가 무엇인지를 설명할 수 없으며,
단지 유사성을 표현할 뿐이다.7 따라서 검증 가능한 사실적 정확성이나 여러 단계를 거치는 명시적 추론
(multi-hop reasoning)이 요구되는 작업에는 한계를 보인다.

1.2. 기호적 웹: 온톨로지와 지식 그래프를 통한 명시적 지식 

온톨로지(Ontology)는 특정 도메인 내에 존재하는 개체(entity)의 유형(class), 속성(property), 그
리고 그들 간의 관계를 명시적으로 정의하는 정형화된 스키마 또는 청사진이다.9 반면, 지식 그래프
(Knowledge Graph, KG)는 이러한 온톨로지 스키마에 실제 데이터를 채워 넣어 구체화한 것으로, 상
호 연결된 개체(노드)와 그들의 관계(엣지)로 구성된 네트워크이다.12

온톨로지 + 데이터 = 지식 그래프라는 공식은 이 관계를 명확히 보여준다.12

지식 그래프는 RDF(Resource Description Framework), OWL(Web Ontology Language)과
같은 표준을 사용하여 지식을 구조화하고 표준화된 프레임워크를 제공한다.9 이러한 구조는 인간과 기계
가 정보를 일관되게 해석하고 추론할 수 있도록 돕는다.9 온톨로지는 데이터의 일관성을 강제하고, "A가
B의 형제이면, B도 A의 형제이다"와 같은 논리적 추론을 가능하게 하며, 공유된 어휘 체계를 통해 서로
다른 데이터 사일로를 허물어준다.9

지식 그래프는 구조적 추론, 복잡한 질의 처리, 이종 데이터 소스의 통합이 필요한 작업에 매우 강력하
다.10 또한, 그래프 구조를 통해 추론 경로를 추적할 수 있어 AI의 의사결정 과정에 대한 설명 가능성을
제공한다.14 지식 그래프의 핵심 강점은 검증 가능하고 명시적인 사실과 복잡한 의존 관계를 정확하게
표현하는 데 있다.8

그러나 지식 그래프는 유연성이 부족하여 미묘한 의미적 뉘앙스나 모호성을 다루는 데 어려움을 겪을 수
있다. 또한 구축 및 유지 관리에 많은 계산 비용과 수작업 기반의 특징 공학(feature engineering)이
요구되기도 한다.15 그래프 상에서 직접적으로 연결되지 않은 개체들 간의 의미적 유사성을 판단하는 데
에도 취약하다.7

이처럼 두 패러다임은 근본적으로 다른 지식 철학을 대변한다. 벡터 임베딩은 데이터의 통계적 패턴에서
귀납적으로 학습된 암묵적 지식을 나타내는 반면, 지식 그래프는 인간이 정의한 형식적 규칙과 사실에 기
반한 명시적 지식을 나타낸다. 이는 AI 역사에서 오랫동안 이어진 연결주의(connectionist)와 기호주의
(symbolic) 접근 방식 간의 논쟁을 반영한다. AI의 미래는 둘 중 하나를 선택하는 것이 아니라, 직관적
으로 관계를 파악하고 논리적으로 추론할 수 있는 시스템, 즉 두 패러다임의 통합에 달려 있다.



표 1: 지식 표현 패러다임 비교 분석

특징 벡터 임베딩 지식 그래프

표현 형식 조밀한 수치 벡터 (Dense vectors) 노드와 엣지 (Nodes/Edges)

핵심 강점 의미적 유사성 (Semantic similarity) 명시적 추론 (Explicit reasoning)

내재적 약점 불투명성 (Opaqueness) 경직성 (Rigidity)

주요 사용 사례 시맨틱 검색, 추천 시스템 복잡한 질의, 데이터 통합

지식 유형 암묵적/통계적 (Implicit/Statistical) 명시적/기호적 (Explicit/Symbolic)

대표 기술 BERT, Word2Vec, USE Neo4j, RDF/OWL

제2장: 상호보완적 결합의 필요성 

벡터 임베딩과 지식 그래프의 통합은 단순히 점진적인 성능 향상을 넘어, 각 패러다임의 근본적인 한계를
극복하고 새롭고 강력하며 신뢰할 수 있는 AI 시스템을 구현하기 위한 필수적인 단계이다.

2.1. 상호 강점 활용 및 약점 보완 

두 접근법의 시너지는 각 기술의 약점을 서로의 강점으로 보완하는 데서 비롯된다. 벡터 데이터베이스는
의미적으로 유사한 항목을 찾는 데 뛰어나지만, 맥락과 관계를 파악하는 데는 취약하다. 반면, 그래프 데
이터베이스는 맥락과 관계를 다루는 데 강하지만, 의미적 유사성을 판단하는 데는 어려움을 겪는다.7

임베딩은 지식 그래프에 '수치적 의미론(numerical semantics)'이라는 새로운 층을 추가하여, 그래프
구조만으로는 어려운 유사성 검색이나 머신러닝 모델 통합과 같은 작업을 가능하게 한다.16 예를 들어,
"베를린이 독일에 대해 갖는 관계는 파리가 프랑스에 대해 갖는 관계와 유사하다"와 같은 유추적 관계를
벡터 거리 비교를 통해 찾아낼 수 있는데, 이는 표준적인 그래프 탐색으로는 불가능한 작업이다.16

반대로, 지식 그래프는 임베딩의 품질과 정확성을 향상시키는 구조적 맥락을 제공한다. 그래프 기반의 제
약 조건은 임베딩이 계층적이거나 논리적인 관계를 존중하도록 보장할 수 있다 (예: 'Apple Inc.'의 임베
딩이 '사과(과일)'의 임베딩과 지나치게 가까워지는 것을 방지).16

이러한 결합은 벡터 공간에서의 '빠른 사고'(유사성 검색)와 지식 그래프를 통한 '느리고 깊은 사고'(논리
적 추론)를 결합한 하이브리드 지능 시스템을 구현할 수 있게 한다.8

2.2. AI 역량 강화: 실질적 영향 

이러한 통합은 AI 시스템의 역량을 실질적으로 향상시키는 데 기여하며, 특히 대규모 언어 모델(LLM)의
한계를 극복하는 데 중요한 역할을 한다.



LLM의 환각(Hallucination) 현상 완화: LLM이 사실과 다른 정보를 생성하는 경향을 완화하는
것이 통합의 주된 동기 중 하나이다. LLM의 응답을 검증 가능한 지식 그래프에 기반하게 함으로써,
시스템은 더 정확하고 최신의 신뢰할 수 있는 정보를 제공할 수 있다.14 이는 검색 증강 생성
(Retrieval-Augmented Generation, RAG) 시스템의 핵심 원리이며, 최근에는 그래프 구조로
강화된 GraphRAG 형태로 발전하고 있다.14

복잡한 다단계 추론(Multi-Hop Reasoning) 활성화: 이 결합은 동적이고 적응적인 질의를 가능
하게 한다. 사용자는 먼저 벡터를 사용한 광범위한 의미 검색으로 시작한 다음, 그래프를 사용하여
여러 단계의 복잡한 관계를 탐색하며 더 깊은 통찰력을 발견할 수 있다.7 이는 벡터 검색만으로는
불가능한 기능이다.

설명 가능성 및 신뢰성 향상: 그래프 구조는 AI의 추론 과정을 추적 가능하게 만들어, 순수 딥러닝
모델의 '블랙박스' 특성에서 벗어날 수 있게 한다. 이러한 투명성은 의료, 금융과 같이 민감한 분야
의 애플리케이션에서 매우 중요하다.14

정형 및 비정형 데이터의 통합: 하이브리드 접근법은 전통적인 정형 데이터베이스(지식 그래프를
통해)와 비정형 텍스트, 이메일, 문서(임베딩을 통해)를 통합하여 포괄적인 지식 표현을 생성한
다.12

이러한 기술적 융합은 한때 학문적 개념이었던 '신경-기호(Neuro-Symbolic) AI'가 주류 솔루션으로
부상하는 현상을 보여준다. 임베딩을 생성하는 신경망과 지식 그래프라는 기호적 구조의 결합은 신경-기
호 AI의 실용적인 구현체이다.8 LLM의 신뢰성과 설명 가능성을 높여야 하는 산업계의 시급한 요구는,
과거 연구실 수준에 머물렀던 신경-기호 아키텍처를 응용 AI의 핵심으로 이끌어냈다. 이 시너지는 단순
히 기존 작업의 성능을 향상시키는 것을 넘어, 고위험 애플리케이션에 요구되는 새로운 차원의 신뢰와 추
론을 가능하게 한다.

제3장: 임베딩과 지식 그래프 융합 방법론 분류 

벡터 임베딩과 지식 그래프를 결합하는 전략은 순차적이고 느슨하게 결합된 방식에서부터 종단간(end-
to-end) 아키텍처로 심층 통합된 방식에 이르기까지 다양하게 분류할 수 있다. 이러한 방법론의 발전 과
정은 데이터 통합이라는 초기 목표에서 벗어나, 강력한 AI 모델의 인지 능력을 증강하는 방향으로 진화해
왔다.

3.1. 파이프라인 접근법: 순차적 생성 

초기 통합 방식은 두 기술을 순차적으로 적용하는 파이프라인 형태를 띤다. 이는 두 세계를 분리된 단계
로 간주하고, 한쪽의 출력을 다른 쪽의 입력으로 사용하는 방식이다.

그래프 우선(KG → 임베딩): 이 접근법은 먼저 기존의 지식 그래프를 구축하거나 활용한다. 그 후,
TransE, DistMult, ComplEx와 같은 지식 그래프 임베딩(KGE) 모델이나 그래프 신경망(GNN)
을 사용하여 그래프 내의 개체와 관계에 대한 벡터 표현을 학습한다.17 이렇게 생성된 임베딩은 링
크 예측이나 개체 분류와 같은 후속 작업에 사용된다.18 이 방법은 기존의 구조화된 지식을 풍부하
게 만드는 데 효과적이지만, 초기 그래프에 존재하지 않는 개체를 처리하는 데 어려움을 겪는다(데



이터 희소성 문제).15

텍스트 우선(임베딩 → KG): 이 방식은 비정형 텍스트에서 시작하여, 자연어 처리(NLP) 모델을 사
용해 개체와 관계를 추출하고, 이를 바탕으로 지식 그래프를 구축한다. 벡터 임베딩은 개체 연결
(entity linking)이나 관계 분류와 같은 중간 단계에서 개념을 식별하고 모호성을 해소하여 그래프
에 추가하기 전에 사용된다. 이는 종단간 지식 그래프 구축 파이프라인에서 흔히 사용되는 접근법이
다.20

3.2. 공동 표현 학습: 동시 생성 

이 패러다임은 텍스트 요소와 지식 그래프 요소를 위한 통합된 벡터 공간을 동시에 학습하는 종단간 모델
을 만드는 데 중점을 둔다. 모델은 지식 그래프 구조와 텍스트 문맥과 관련된 목적 함수를 공동으로 최적
화하여 훈련된다.22

JKRL(Joint Knowledge Representation Learning)과 같은 모델은 각 개체에 대해 두 가지 유형의
표현, 즉 그래프 구조에서 학습된 표현(예: TransE 사용)과 텍스트 설명에서 학습된 표현(예: CNN 사
용)을 명시적으로 학습한 후 이를 결합한다.25 이 방법의 핵심 장점은 한 양식(modality)의 정보가 다
른 양식의 표현을 개선하는 데 도움을 줄 수 있다는 점이다. 예를 들어, 풍부한 텍스트 설명은 그래프에서
연결이 거의 없는 개체를 임베딩하는 데 도움을 주고(희소성 문제 해결), 그래프 구조는 텍스트에 언급된
개체의 모호성을 해소하는 데 기여한다.23 이러한 모델들은 종종 텍스트, 숫자, 이미지 등 다양한 데이터
유형의 특징을 그래프 구조와 함께 처리할 수 있는 복잡한 다중 모드 메시지 전달 네트워크(multimodal
message-passing network)를 포함한다.27

3.3. 지식 주입: 사전 훈련된 언어 모델 증강 

이는 현대적인 접근법의 주류로, 처음부터 통합된 임베딩 공간을 만드는 것보다 BERT나 GPT와 같은
강력한 사전 훈련된 언어 모델(PLM)을 지식 그래프의 구조적 지식으로 강화하는 것을 목표로 한다.29
이러한 '지식 강화 사전 훈련 언어 모델(KEPLM)'은 PLM의 사실적 정확성, 추론 능력, 그리고 해석 가
능성을 향상시키는 것을 목적으로 한다.29

지식 주입 방법은 다음과 같이 크게 분류할 수 있다:

지식 인지 사전 훈련 (Knowledge-Aware Pre-training): 언어 모델의 사전 훈련 목표 자체를
수정하여 개체와 관계를 인지하도록 만든다. ERNIE나 KALM과 같은 모델은 사전 훈련 중에 개체
수준 마스킹이나 다음 개체 예측과 같은 작업을 추가한다.33 이는 지식을 모델 파라미터에 깊숙이
통합하지만 계산 비용이 매우 높다.

어댑터 기반 주입 (Adapter-Based Injection): PLM 아키텍처 내부에 지식 그래프의 정보를 처
리하고 융합하도록 특별히 설계된 '어댑터' 레이어나 모듈을 삽입한다. KnowBERT의
KAR(Knowledge Attention and Recontextualization) 모듈이 대표적인 예이다.34 이는 전
체 재훈련보다 덜 파괴적인 모듈식 접근법이다.

입력 수준 주입 (Input-Level Injection): 추론 시점에 PLM의 입력을 수정하는 방식이다. 이는
지식 그래프의 트리플(triple)을 텍스트화하여 프롬프트에 추가하거나(일반적인 RAG 기법), 더 나
아가 ConceptFormer와 같은 모델에서처럼 지식 벡터를 임베딩 레이어에 직접 주입하는 고급 기



법을 포함한다.37 이 방식은 모델 재훈련이 필요 없어 유연성이 높다.

이러한 방법론들의 발전 과정은 명확한 궤적을 그린다. 초기 파이프라인 방식은 임베딩과 지식 그래프를
단순히 결합해야 할 두 개의 데이터셋으로 취급했다. 이후 공동 학습 단계에서는 두 요소가 동시에 학습
되어 시너지를 창출하는 통합 모델로 발전했다. 그리고 대규모 PLM의 등장과 함께 지식 주입이라는 새
로운 패러다임이 부상했는데, 이는 강력한 사전 훈련된 '뇌'(LLM)에 검증 가능한 구조적 '기억'(KG)을
연결하여 인지 능력을 증강하는 개념이다. 이는 지식 표현의 초점이 단순한 데이터 통합에서 벗어나, 추
론과 증강이라는 더 높은 수준의 목표로 이동했음을 시사한다.

표 2: 통합 방법론의 분류

방법론 설명 주요 특징 대표 모델/논문

파이프라인
(그래프 우
선)

KG를 먼저 구축하고, 그로
부터 임베딩을 생성

구조 기반, 기존 KG
활용에 용이

TransE, GNNs on
KGs

파이프라인
(텍스트 우
선)

텍스트에서 개체/관계를 추
출하여 KG를 구축

NLP 기반, 비정형 데
이터로부터 KG 구축

SciNLP-KG

공동 표현 학
습

텍스트와 KG를 동시에 학습
하여 통합 벡터 공간 생성

종단간 학습, 상호 보
완적 학습

JKRL, Multimodal
Message Passing
Nets

지식 주입
(사전 훈련)

LM의 사전 훈련 목표를 수
정하여 지식을 내재화

심층 통합, 높은 계산
비용

ERNIE, KALM

지식 주입
(어댑터 기
반)

LM 아키텍처에 지식 융합
모듈 삽입

모듈식 접근, 유연성 KnowBERT

지식 주입
(입력 수준)

추론 시 프롬프트를 지식으
로 증강

모델 재훈련 불필요,
높은 유연성

ConceptFormer,
GraphRAG

제4장: 아키텍처 심층 분석: 통합의 메커니즘 

이 장에서는 벡터 임베딩과 지식 그래프의 융합을 가능하게 하는 핵심 아키텍처 구성 요소와 모델들을 기
술적으로 상세히 분석한다. 특히, 그래프 인코딩 방식의 발전과 트랜스포머의 어텐션 메커니즘이 어떻게
두 세계를 잇는 다리 역할을 하는지에 초점을 맞춘다.

4.1. 그래프 인코딩: 변환 모델에서 메시지 전달까지 



변환 기반 모델 (Translation-Based Models): 초기 지식 그래프 임베딩 모델들은 관계(r)를 머
리(h)와 꼬리(t) 개체 임베딩 간의 변환 벡터로 모델링했다. 대표적인 TransE는 h+r≈t 라는 간단
한 수식을 통해 관계를 벡터 공간에서의 이동으로 표현했다.23 이 모델은 계산적으로 효율적이지
만, 다대다(many-to-many)나 비대칭(asymmetric)과 같은 복잡한 관계를 잘 표현하지 못하는
한계가 있었다. 이러한 단점을 보완하기 위해 행렬이나 복소수 값을 활용하는
DistMult, ComplEx와 같은 확장 모델들이 제안되었다.17 이 모델들은 단일 홉(single-hop) 관
계를 포착하는 데 중점을 둔다.

그래프 신경망 (Graph Neural Networks, GNNs): 현대적인 그래프 위상 인코딩의 표준은
GNN이다. GNN의 핵심 패러다임은 **메시지 전달(message-passing)**로, 각 노드가 이웃 노
드들의 특징 벡터를 반복적으로 집계하여 지역적 및 전역적 그래프 구조를 모두 포착하는 표현을 학
습하는 방식이다.40 그래프 합성곱 신경망(GCN)이나, 어텐션 메커니즘을 도입하여 이웃 노드의
중요도를 가중치로 부여하는 그래프 어텐션 네트워크(GAT)와 같은 특정 아키텍처들이 널리 사용
된다.40 GNN은 언어 모델에 풍부한 구조 인식 노드 임베딩을 제공하는 데 결정적인 역할을 한
다.43

4.2. 트랜스포머에서의 지식 융합: 어텐션 브릿지 

트랜스포머 아키텍처, 특히 셀프 어텐션 메커니즘은 서로 다른 양식의 데이터를 융합하는 핵심적인 역할
을 수행한다. 이는 단순히 문장 내 단어 간의 관계를 넘어, 텍스트와 외부 지식, 또는 그래프 내 개체 간의
관계를 모델링하는 유연한 도구로 활용된다.

ERNIE (Baidu): 바이두의 ERNIE(Enhanced Representation through Knowledge
Integration)는 사전 훈련 과정에서 어휘, 구문, 지식 정보를 통합한다. 이 모델은 텍스트 인코더
(T-Encoder)와 지식 인코더(K-Encoder)의 이중 인코더 구조를 사용한다. K-Encoder는 텍스트
표현과 지식 그래프에서 가져온 해당 개체 임베딩을 입력받아, 어텐션 기반의 통합기(aggregator)
를 통해 이를 하나의 통일된 표현으로 융합한다.34 최근의 ERNIE 4.5는 텍스트와 비전 같은 서로
다른 양식을 위한 개별 전문가(expert)와 이들을 통합하는 공유 전문가를 함께 사용하는 이종 전문
가 혼합(Mixture-of-Experts, MoE) 아키텍처를 도입하여 효율성을 높였다.46

KnowBERT와 KAR 모듈: KnowBERT의 핵심은 지식 어텐션 및 재맥락화(Knowledge
Attention and Recontextualization, KAR) 모듈이다.34 이 모듈은 다음과 같은 단계로 작동
한다: 1) 개체 연결기(entity linker)가 텍스트 내에서 잠재적인 개체 언급(mention)을 식별한다.
2) 위키피디아나 워드넷 같은 지식 베이스에서 해당 개체의 임베딩을 검색한다. 3) 새롭게 도입된
'단어-개체 어텐션(word-to-entity attention)' 메커니즘을 사용하여, 트랜스포머 레이어의 단
어 표현이 개체 표현에 직접 주의를 기울이도록 한다.36 이를 통해 단어 임베딩이 명시적인 지식으
로 재맥락화되며, 기존 BERT 아키텍처를 크게 변경하지 않으면서도 지식을 효과적으로 주입한다.

KnowFormer: KG 추론을 위한 트랜스포머: KnowFormer는 트랜스포머 아키텍처를 텍스트 처
리가 아닌 지식 그래프 추론 자체에 적용한다.50 이 모델은 셀프 어텐션 메커니즘을 개체 쌍 간의
상호작용을 직접 계산하도록 재정의한다. 관계형 메시지 전달(relational message passing)에
기반한 구조 인식 모듈을 도입하여 쿼리(query), 키(key), 값(value) 벡터를 계산함으로써, 그래
프의 위상 정보를 어텐션 계산에 직접 포함시킨다.52 이는 트랜스포머의 활용을 그래프에
대한 텍스트 이해에서 그래프 위에서의 추론으로 전환시킨다.



4.3. 새로운 주입 기법: 임베딩 공간에서의 연산 

ConceptFormer: ConceptFormer는 지식을 텍스트화하는 과정을 완전히 배제하는 혁신적인
접근법을 제시한다.38 이 모델은 1) 프롬프트에 언급된 개체에 대해 지식 그래프에서 관련 하위 그
래프(subgraph)를 추출하고, 2) 훈련된 트랜스포머 기반 모듈을 사용하여 이 하위 그래프를 압축
된 '개념 벡터(concept vector)'로 변환한다. 3) 마지막으로, 이 개념 벡터를 원래의 토큰 임베딩
과 함께 LLM의 입력 임베딩 시퀀스에 직접 주입한다. 이 방식은 토큰 효율성이 매우 높아, 소규모
LLM이 벡터라는 고유의 언어로 구조화된 지식에 직접 접근함으로써 훨씬 더 큰 모델에 필적하는
사실 리콜 능력을 갖추게 한다.38

4.4. 검색 증강 아키텍처: GraphRAG 프레임워크 

GraphRAG는 표준 RAG를 정교하게 발전시킨 아키텍처로, 지식의 구조적 특성을 검색 과정에 적극적
으로 활용한다.56

그래프 구축: 문서 코퍼스를 인덱싱하여 개체와 관계를 자동으로 추출하고 지식 그래프를 구축하는
것으로 시작한다.57 이 과정은 LLM을 사용하거나 더 효율적인 의존 구문 분석(dependency
parsing) 기법을 활용할 수 있다.56

계층적 커뮤니티 탐지: 구축된 그래프는 라이덴(Leiden) 클러스터링과 같은 알고리즘을 사용하여
계층적인 의미론적 커뮤니티로 분할된다. 각 커뮤니티에 대해 수준별 요약이 생성되어, 전체 데이터
셋에 대한 다층적이고 추상적인 표현을 만든다.57

질의 처리: 질의 시 GraphRAG는 상황에 따라 다른 전략을 사용한다. "전체 데이터셋에 대한 포괄
적인 질문(global search)"에는 커뮤니티 요약을 활용하고, "특정 개체에 대한 질문(local
search)"에는 해당 개체 노드에서 시작하여 이웃 노드로 그래프를 탐색하며 관련 맥락을 수집한
다.57 이러한 구조적 검색은 단순한 벡터 유사성 검색보다 훨씬 정밀하며, 검색된 구조적 맥락은
LLM의 프롬프트를 증강하는 데 사용된다.

이러한 다양한 아키텍처들은 트랜스포머의 어텐션 메커니즘이 얼마나 유연하고 강력한지를 보여준다. 어
텐션은 문장 내 단어 간의 관계뿐만 아니라, 단어와 개체(KnowBERT), 개체와 개체(KnowFormer),
그리고 그래프 구조와 프롬프트(ConceptFormer) 간의 관계를 융합하는 '범용 어댑터' 역할을 수행하
고 있다. 이 적응성 덕분에 트랜스포머는 현대 지식 강화 AI의 중추적인 아키텍처로 자리 잡았다.

표 3: 주요 지식 주입 모델의 아키텍처 비교

모델
기반 언어
모델

지식 소
스

주입 메커니즘 핵심 혁신

ERNIE
BERT 계
열

KG 트
리플

사전 훈련 중 K-Encoder
로 융합

개체 수준 마스킹,
지식 인지 사전 훈
련

KnowBERT BERT
위키피
디아/워

KAR(지식 어텐션 및 재맥
락화) 모듈

단어-개체 어텐션



드넷

ConceptFormer
GPT-2
(또는 모든
LM)

KG 하
위 그래
프

'개념 벡터'를 임베딩 공간
에 직접 주입

토큰 효율적, 지식
의 텍스트화 배제

GraphRAG 모든 LLM
문서 코
퍼스

자동 구축된 KG와 커뮤니
티 요약을 통한 구조적 검
색

계층적, 다단계 맥
락 검색

제5장: 실제 적용 사례 및 전략적 구현 

이 장에서는 앞서 논의된 기술적 개념들을 실제 세계의 구체적인 사례 연구에 적용하여, 주요 기업과 연
구 기관들이 어떻게 하이브리드 시스템을 활용하여 중요한 비즈니스 및 연구 문제를 해결하고 있는지를
보여준다. 이 사례들은 공통적으로 분산된 데이터 사일로를 극복하고 데이터 자산에 잠재된 가치를 발굴
하는 것을 핵심적인 전략적 목표로 삼고 있다.

5.1. 정보 검색의 혁신: 구글의 시맨틱 검색 

구글 검색 엔진은 키워드 매칭 시스템에서 방대한 지식 그래프에 기반한 시맨틱 검색 엔진으로 진화했
다.58 이 변화의 핵심 철학은 '문자열이 아닌 사물(things, not strings)'로, 시스템이 사용자 질의를
단순한 단어의 나열이 아닌 실제 세계의 개체와 그들의 관계로 이해하는 것을 의미한다.59

구글의 지식 그래프는 위키피디아, 프리베이스(Freebase), CIA 월드 팩트북 등 다양한 출처의 데이터
를 통합하여 세계 지식에 대한 통일된 뷰를 구축한다.59 이를 통해 구글은 지식 패널(Knowledge
Panel) 형태로 직접적인 답변과 요약을 제공하고, 사용자의 위치나 이전 검색 기록과 같은 맥락을 이해
하여 키워드 검색만으로는 불가능했던 훨씬 더 관련성 높은 결과를 제공할 수 있다.58 이는 대규모 지식
그래프가 핵심 정보 검색 작업을 어떻게 향상시키는지를 보여주는 대표적인 사례이다.

5.2. 대규모 개인화: 아마존의 추천 시스템 

아마존은 지식 그래프와 임베딩을 결합하여 자사의 상품 추천 엔진을 구동한다.62 지식 그래프는 사용
자, 상품, 브랜드, 카테고리뿐만 아니라 상품의 기능이나 대상 고객과 같은 문맥 정보를 포함하는 복잡한
관계를 모델링하는 데 사용된다.63 이러한 구조적 정보는 추천 시스템에서 흔히 발생하는 '콜드 스타트
(cold start)' 문제나 데이터 희소성 문제를 완화하는 데 도움을 준다.62

아마존은 이 그래프 구조를 기반으로 GNN을 사용하여 상품과 사용자에 대한 임베딩을 생성한다. 이 임
베딩은 개별적인 선호도뿐만 아니라, '함께 자주 구매되는 상품'과 같이 이웃 노드의 영향까지 포착하여
더 미묘하고 정확한 추천을 가능하게 한다.42 아마존이 개발한 DGL-KE 라이브러리는 이러한 대규모
지식 그래프 임베딩을 효율적으로 생성하기 위한 특화된 도구이다.62



5.3. 과학적 발견의 가속화: 생물 의학 연구 

제약 회사와 연구 기관들은 신약 개발 및 질병 연구를 위해 이러한 하이브리드 시스템을 적극적으로 활용
하고 있다.

**아스트라제네카(AstraZeneca)**는 유전체, 임상, 약물, 안전성 정보를 포함한 방대하고 이질적
인 데이터셋을 통합하기 위해 지식 그래프를 사용한다. 그런 다음, 이 통합된 그래프를 GNN으로
분석하여 새로운 패턴을 발견하고 신약 타겟을 예측함으로써, 연구 과정에서 발생할 수 있는 확증
편향을 극복하고 연구 속도를 높인다.66

시더스-사이나이(Cedars-Sinai)의 AlzKB (알츠하이머병 지식 베이스) 사례는 하이브리드
RAG 접근법을 잘 보여준다. 이들은 그래프 데이터베이스(Memgraph)를 사용하여 유전자, 약물
과 같은 구조화된 생물 의학 개체와 그 관계를 저장하여 다단계 추론을 가능하게 한다. 동시에, 벡터
데이터베이스를 통해 연구자들의 자연어 질의와 그래프의 관련 부분을 의미적으로 연결하는 시맨틱
검색을 수행한다. 이 강력한 조합은 이미 기존에 FDA 승인을 받은 약물들을 알츠하이머 치료의 잠
재적 후보로 식별하는 데 기여했다.7

이러한 사례들은 이 기술의 진정한 기업 가치가 기존에 분리되어 있던 데이터 자산 위에 통일되고, 질의
가능하며, 지능적인 계층을 생성하는 능력에 있음을 보여준다. 이는 조직이 비즈니스의 여러 부분 간의
연결점을 찾고, 이전에는 단절된 데이터베이스 속에 숨겨져 있던 통찰력을 발견하게 하는, 소위 '데이터
늪(data swamp)' 문제에 대한 해결책이다.

제6장: 구현, 과제 및 미래 방향 

이 마지막 장에서는 이러한 시스템을 구축하는 실질적인 측면을 다루고, 지속적인 과제들을 비판적으로
평가하며, 미래 연구를 위한 가장 유망한 방향을 탐색한다.

6.1. 개발자를 위한 도구: 오픈소스 프레임워크 

지식 인지 모델을 구축하려는 연구자와 개발자를 위해 필수적인 오픈소스 라이브러리들이 존재한다.

Deep Graph Library (DGL): DGL은 파이토치(PyTorch), 텐서플로우(TensorFlow) 등과 함
께 사용할 수 있는 프레임워크에 구애받지 않는 라이브러리로, 효율적이고 확장 가능한 GNN 훈련
을 위해 설계되었다. DGL 생태계에는 대규모 지식 그래프로부터 임베딩을 학습하기 위한 특화된
패키지인 DGL-KE가 포함되어 있다.68

PyTorch Geometric (PyG): PyG는 파이토치 기반의 인기 있는 GNN 라이브러리로, 사용자
친화적인 인터페이스와 지식 그래프 애플리케이션에서 흔히 볼 수 있는 이종 그래프
(heterogeneous graphs)를 포함한 다양한 GNN 아키텍처에 대한 광범위한 지원으로 잘 알려져
있다.69

6.2. 지속적인 과제와 한계 



확장성 및 계산 복잡성: 특히 공동 학습 아키텍처와 같은 모델을 훈련하는 것은 계산 집약적이다. 수
십억 개의 관계를 가진 실제 대규모 지식 그래프로 확장하는 것은 여전히 중요한 공학적 과제이
다.19 그래프 구축 과정 자체가 주요 병목 현상이 될 수 있다.56

지식 유지보수 및 일관성: 지식 그래프와 임베딩을 동기화 상태로 유지하는 것은 매우 중요한 문제
이다. 지식 그래프가 새로운 사실로 업데이트될 때, 비용이 많이 드는 전체 재훈련 없이 임베딩도 그
에 맞춰 업데이트되어야 한다. 이 일관성을 유지하는 것은 주요 과제 중 하나이다.16

모델 및 데이터의 취약성: 시스템은 취약할 수 있다. RAG를 위한 텍스트 분할(chunking) 전략은
종종 임의적이며 문맥을 파편화시킬 수 있다.70 성능은 불완전하거나 오류를 포함할 수 있는 기본
지식 그래프의 품질에 크게 의존한다.17 또한, 전체 데이터 표현이 특정 임베딩 모델에 종속되어 업
그레이드를 어렵게 만드는 '모델 종속(model lock-in)'의 위험이 있다.70

내재된 지식과 외부 지식의 균형: 지식 강화 LLM의 핵심 과제 중 하나는 모델 내부에 파라미터화된
지식과 지식 그래프를 통해 제공되는 외부 지식 사이의 균형을 맞추는 것이다. 특히 두 지식 간에 충
돌이 발생할 때 이를 어떻게 처리할지가 중요하다.71

6.3. 미래 전망: 차세대 지식 인지 AI 

동적 지식 통합: 연구는 정적인 지식 그래프 스냅샷을 넘어, 스트리밍 데이터와 동적인 환경을 처리
할 수 있도록 실시간 또는 거의 실시간으로 지식을 업데이트할 수 있는 시스템으로 나아가고 있
다.73

자동화된 온톨로지 및 KG 구축: LLM을 활용하여 텍스트로부터 온톨로지와 지식 그래프의 생성 및
검증을 자동화하는 것은 주요 연구 분야이다. 이는 이러한 구조를 구축하는 데 드는 수작업과 비용
을 크게 줄일 수 있다.75

향상된 추론 및 설명 가능성: 미래 연구는 다단계 및 논리적 추론 능력을 향상시키는 데 중점을 둘
것이다. 여기에는 부정(negation)이나 분리(disjunction)와 같은 더 복잡한 질의 유형을 처리하
고, 답변에 대해 더 강력하고 검증 가능한 설명을 제공하는 모델 개발이 포함된다.50

표준화된 벤치마크: 이 분야는 다양한 지식 주입 및 공동 학습 전략을 공정하게 평가하고 비교하기
위한 포괄적인 벤치마크가 필요하다. 여기에는 사실적 정확성, 노이즈에 대한 강건성, 불완전한 지
식을 처리하는 능력을 테스트하는 데이터셋 개발이 포함된다.31

결론 

본 보고서는 AI 지식 표현의 두 축인 벡터 임베딩과 지식 그래프가 분리된 패러다임에서 출발하여, 오늘
날에는 하나의 통합된 신경-기호 아키텍처로 진화해왔음을 분석했다. 이 진화는 단순히 기술적 호기심을
넘어, AI 시스템의 환각 현상을 억제하고 추론의 투명성을 확보하며 사실 기반의 신뢰도를 높여야 하는
산업계의 절실한 요구에 의해 추동되었다.

파이프라인 방식에서 공동 학습을 거쳐, 이제는 강력한 사전 훈련 언어 모델에 외부 지식을 동적으로 주
입하는 방식으로 발전한 통합 방법론은 AI가 암묵적 직관과 명시적 논리를 동시에 활용할 수 있는 가능성
을 열었다. ERNIE, KnowBERT, GraphRAG와 같은 아키텍처는 트랜스포머의 어텐션 메커니즘을 '범



용 어댑터'로 활용하여, 텍스트의 의미론적 공간과 지식의 구조적 공간을 효과적으로 연결하고 있다.

구글의 시맨틱 검색, 아마존의 추천 시스템, 아스트라제네카의 신약 개발 사례에서 볼 수 있듯이, 이러한
기술의 융합은 이미 다양한 산업 분야에서 데이터 사일로를 허물고 잠재된 가치를 발굴하며 혁신을 주도
하고 있다.

그러나 확장성, 지식의 동기화, 모델의 취약성 등 해결해야 할 과제는 여전히 남아있다. 미래 연구는 동적
지식 통합, LLM을 활용한 자동화된 지식 구축, 그리고 더 복잡한 추론 능력 개발에 집중될 것이다. 연구
자들은 이러한 기술적 난제를 해결하고 표준화된 평가 기준을 마련하는 데 힘써야 하며, 실무자들은
DGL, PyG와 같은 오픈소스 도구를 활용하여 명확하고 가치 있는 사용 사례부터 시작하여 이 강력한 기
술을 점진적으로 도입해야 할 것이다.

결론적으로, 벡터 임베딩의 의미론적 유연성과 지식 그래프의 구조적 정확성을 결합하는 것은 단지 선택
이 아닌, 강력하고 다재다능할 뿐만 아니라 신뢰할 수 있고, 설명 가능하며, 사실에 기반을 둔 AI를 구축
하기 위한 가장 유망한 경로이다.
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