
RAG 스터디 발표자료

Embeddings, VectorStore, Retriever

 스터디 발표자: 써머

 2025년 9월 17일 



목차

 실무 트렌드

 2024-2025 실무 트렌드 개요  기술 선택 가이드

 국내/글로벌 트렌드 비교

 Embeddings

 개념 및 주요 모델  실무 활용 및 최적화

 VectorStore

 주요 도구 비교  검색 전략 및 활용법

 Retriever

 주요 도구 소개  고급 기능 및 최적화 



🔥 2024-2025 실무 트렌드

 임베딩 모델 사용 순위 (2024-2025)

 벡터 데이터베이스 사용 선호도

Pinecone

높음

프로덕션 환경의 표준

관리형 서비스, 고가용성

Chroma

중상

개발/프로토타입 필수

간단한 API, 빠른 셋업

FAISS

중

대용량 데이터 처리

Meta, Google 등에서 활용

기타

다양

Weaviate, Qdrant

Milvus, Elasticsearch

 Retriever 사용 패턴

VectorStoreRetriever

가장 많이 사용

RAG 시스템 표준

빠른 개발, 검증된 안정성

EnsembleRetriever

사용 증가 중

Dense + Sparse 조합

검색 품질 향상 시나리오

ContextualCompressionRetriever

특수 용도

토큰 비용 최적화

LLM API 비용 절감 효과

기타 특수 검색기

실험적

MultiQuery, LostInMiddle

특수 시나리오용

* 출처: 2024년 개발자 설문조사 및 프로덕션 환경 분석 데이터 기반 (LangChain 커뮤니티, Stack Overflow 2024 설문)

OpenAI text-embedding-3

SMALL: 가성비, 대부분 프로덕션 표준

LARGE: 정밀 검색 필요 서비스에 활용

장점: 안정성, 다국어 성능, API 편의성

🥇
BGE-M3 (HuggingFace)

오픈소스 급부상: 2024년 하반기부터 확산

장점: 무료, 로컬 실행, OpenAI 대비 90% 성

능

스타트업/비용 민감 서비스에서 선호

🥈
Upstage Solar Embedding

국내 기업들이 주목하는 한국어 특화 모델

한국어 환경: 국내 서비스에서 우수한 성능

B2B 서비스에서 높은 선호도 보임

🥉



💡 기술 선택 가이드 - 규모별 실무 추천

 스타트업/개발 초기

 Embedding: BGE-M3 또는 OpenAI Small

 VectorDB: Chroma (로컬/간단)

 Retriever: VectorStoreRetriever

 핵심 장점:  비용 효율적, 빠른 개발

 중규모/최초 프로덕션

 Embedding: OpenAI Small

 VectorDB: Pinecone

 Retriever: EnsembleRetriever (검색

품질↑)

 핵심 장점:  안정성과 성능의 균형

 대규모/엔터프라이즈

 Embedding: OpenAI LARGE 또는

Upstage(한국)

 VectorDB: FAISS 클러스터 또는

Pinecone

 Retriever: Ensemble + Compression

 핵심 장점:  최고 성능, 커스터마이징

 실무 최적화 전략

 캐싱 전략(CacheBackedEmbeddings) - 성능↑ + 비용↓

 배치 처리 - 대용량 데이터 처리 효율화

 하이브리드 검색 - Dense + Sparse 조합

 A/B 테스트 - 특정 도메인에 최적화된 조합 찾기





🌏 2025년 전망: 국내 vs 글로벌 기술 트렌드

 국내 특징

Upstage Solar 점유율 증가 (약 15%)

네이버/카카오 자체 LLM 및 임베딩 선호

한국어 최적화 모델 수요 높음

비용 절감 이슈가 글로벌보다 강함

국내 기업들은 자체 호스팅 선호 경향

 글로벌 동향

Voyage AI 점유율 급상승 중 (2024 하반기~)

OpenAI text-embedding-3 시리즈 강세

BGE-M3 오픈소스 임베딩 1위

Cohere 사용률 점진적 감소 추세

오픈소스 모델 (Stella, ModernBERT) 주목

 실전 TIP: 개발자를 위한 선택 전략

 국내/글로벌 실무 적용 사례

 한국은 Upstage+Chroma 조합 활발 - 한국어 특화 성능 + 간편한 관리

 글로벌 SaaS는 OpenAI+Pinecone - 안정성 + 확장성 중시

 신규 스타트업은 BGE-M3+Chroma - 비용 효율성 + 빠른 개발 속도

 2025년 주목할 점

미국/유럽은 프라이버시 규제 강화로 로컬 모델 선호 증가, 한국은 비용 효율성과 한국어 성능이 핵심 선택 기준으로 자리잡을 전망



Embeddings 소개

 학습 목표

임베딩의 개념과 역할 이해

다양한 임베딩 모델의 특징과 사용법 파악

임베딩 캐싱과 성능 최적화 방법 학습

 임베딩(Embedding)이란?

정의: 텍스트를 수치 벡터로 변환하는 과정

목적: 의미적 유사성을 수치로 표현하여 검색, 분류, 유사도 계산 등

에 활용

특징:

고차원 벡터 공간에서 텍스트의 의미를 표현

유사한 의미의 텍스트는 벡터 공간에서 가까운 위치에 배치

 활용 예시

 AI 검색 시스템  추천 시스템  문서 분류기  언어 모델  챗봇



Embeddings 주요 모델 비교

 모델 비교

모델 장점 입력 제한

  OpenAI 최고 글로벌 성능 8,191 토큰

  HuggingFace 오픈소스, 로컬 실행 모델별 상이

  Upstage 한국어 최적화 4,096 토큰

  Ollama 개발자 친화적 모델별 상이

 대표 코드 예제

# OpenAI 임베딩 from langchain_openai import OpenAIEmbeddings embeddings = OpenAIEmbeddings(model="text-embedding-3-small")

 모델 선택 가이드

 한국어

Upstage BGE-M3

 다국어

OpenAI

 로컬

HF BGE Ollama 



Embeddings 실무 활용

 임베딩 캐싱

from langchain.embeddings import CacheBackedEmbeddings

from langchain.storage import LocalFileStore

cached_embedder = CacheBackedEmbeddings.from_bytes_store(

    underlying_embeddings=embedding,

    document_embedding_cache=LocalFileStore("./cache/")

)

비용 절감 - API 호출 최소화

성능 향상 - 반복 계산 제거

 유사도 계산

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

# 벡터 내적으로 유사도 계산
similarity_scores = np.array(query_vector) @ np.array(doc_vectors).T

코사인 유사도 - 벡터 방향 기반

내적(Dot) - 정규화된 벡터에 효과적

 성능 최적화 팁

캐싱 필수 - 동일 텍스트는 항상 캐싱하여 API 비용 절약

배치 처리 - embed_documents() 사용하여 API 호출 최소화

모델 선택 - 성능/비용 효율성 고려 (text-embedding-3-small 등)





VectorStore 소개

 학습 목표

벡터 저장소(VectorStore)의 개념과 역할 이해

임베딩 벡터를 저장·검색하는 DB 역할

RAG, 검색 시스템에서의 활용 사례 파악

 벡터 저장소란?

정의: 임베딩 벡터를 저장하고 유사도 검색을 수행하는 데이터베이스

역할: 텍스트 기반 검색을 벡터 검색으로 변환

작동 방식:

텍스트를 임베딩 벡터로 저장

벡터 공간에서 유사성 기반 검색 수행

 주요 기능

 벡터 저장 및 인덱싱  유사도 검색 (Similarity Search)

 메타데이터 필터링  MMR (Maximal Marginal Relevance)

 RAG 시스템  챗봇  검색 엔진  문서 검색  이미지 검색




VectorStore 도구 비교

도구 배포 방식 주요 특징

 Chroma 로컬/클라우드 개발자 친화적 API, 멀티모달 지원, 오픈소스

 FAISS 로컬 고성능, 대규모 데이터 최적화, 다양한 인덱싱

 Pinecone 클라우드 완전 관리형, 하이브리드 검색, 높은 확장성

 기본 사용 예제

# Chroma 사용 예시
db = Chroma.from_documents(

    documents=documents,

    embedding=OpenAIEmbeddings()

)

# 검색 실행

results = db.similarity_search("쿼리", k=3)

 선택 가이드

소규모/개발: Chroma (간편함)

대규모/성능: FAISS (고성능)

프로덕션: Pinecone (관리 용이)





VectorStore 검색 전략

 유사도 검색 (Similarity Search)

벡터 간 코사인 유사도를 기준으로 가장 유사한 문서 반환

가장 기본적이고 널리 사용되는 검색 방식

 MMR (Maximal Marginal Relevance)

관련성과 다양성을 모두 고려한 검색 방식

lambda_mult 매개변수로 두 요소 간 균형 조절

0: 다양성 최대화, 1: 관련성 최대화

 임계값 기반 검색 (Threshold)

특정 유사도 점수 이상의 문서만 반환

관련성이 낮은 문서를 제외하여 결과의 품질 향상 



Retriever 소개

 학습 목표

검색기(Retriever)의 개념과 역할 이해

다양한 검색 전략과 최적화 방법 학습

검색 결과의 품질 향상 기법 파악

 검색기(Retriever)란?

정의: 주어진 쿼리에 대해 관련 문서를 검색하는 컴포넌트

역할: RAG 시스템에서 관련 정보를 찾아 LLM에 전달

특징: 다양한 검색 전략과 필터링 옵션 제공

 VectorStoreRetriever 기본 사용법

# 기본 검색기 생성
retriever = db.as_retriever()

# 검색 수행

docs = retriever.invoke("검색 쿼리")

# 상세 설정
retriever = db.as_retriever(

    search_type="mmr",

    search_kwargs={"k": 5, "lambda_mult": 0.7}

) 



고급 Retriever 기능

 ContextualCompressionRetriever

개념: 검색된 문서 압축/필터링

주요 방법:

LLMChainExtractor: LLM 기반 추출

EmbeddingsFilter: 유사도 기반 필터

compressor = LLMChainExtractor.from_llm(llm)

retriever = ContextualCompressionRetriever(

base_compressor=compressor,

base_retriever=base_retriever

)

 EnsembleRetriever

개념: 여러 검색기 조합으로 결과 향상

특징: 키워드(BM25) + 의미적(Dense) 검색 결합

ensemble_retriever = EnsembleRetriever(

retrievers=[bm25, dense_retriever],

weights=[0.4, 0.6] # 가중치 조절
)

 실무 적용 팁

 문서 필터링으로 정확도 향상  검색기 가중치 실험적 최적화  런타임에 검색 설정 동적 조정



성능 최적화 기법

 LongContextReorder

개념: 긴 컨텍스트에서 문서 재정렬

목적: LLM의 위치 바이어스 문제 해결

from langchain_community.document_transformers import 

LongContextReorder

reordering = LongContextReorder()

효과: 중요 문서는 시작/끝에 배치

 ParentDocumentRetriever

개념: 계층적 문서 구조 활용 검색

작동원리: 작은 청크로 검색 → 큰 청크 반환

retriever = ParentDocumentRetriever(

    vectorstore=vs,    # 작은 청크

    docstore=store    # 큰 청크 저장
)

장점: 정확도↑ + 컨텍스트 유지

 실무 최적화 핵심

긴 컨텍스트: LongContextReorder로 LLM 성능 향상

ParentDocumentRetriever로 청크 크기 딜레마 해결

현업에서는 지연 시간과 검색 품질의 균형이 핵심





종합 실습 예제 & Q&A

 RAG 시스템 구축

# 핵심 코드 documents = TextLoader("./data.txt").load()
split_docs = text_splitter.split_documents(documents)

vectorstore = Chroma.from_documents(

documents=split_docs, embedding=OpenAIEmbeddings() )

retriever =

vectorstore.as_retriever(search_type="mmr")

 주요 Q&A

Q: 임베딩 모델 선택 가이드

한국어: Upstage/BGE-M3 | 다국어: OpenAI | 로컬: nomic-embed

Q: 벡터 저장소 선택 기준

소규모: Chroma | 대규모: FAISS | 프로덕션: Pinecone

 추가 학습자료

 LangChain 문서  OpenAI 가이드  Chroma/FAISS 문서



문서 로드
→



문서 분할
→



임베딩
→



벡터 저장
→



질의응답





OpenAI / Upstage 임베딩 모델 상세

 OpenAI 임베딩 모델

text-embedding-3-small: 1536차원, MTEB 62.3%

text-embedding-3-large: 3072차원, MTEB 64.6%

차원 조정 가능(256-3072), 컨텍스트 8191토큰

from langchain_openai import OpenAIEmbeddings embeddings =

OpenAIEmbeddings( model="text-embedding-3-small",

dimensions=1024 )

$ small: 저비용  large: 고성능

 Upstage 임베딩 모델

solar-embedding-1 (query/passage 분리)

한국어 성능 특화, 4,096토큰 컨텍스트

OpenAI API 호환 인터페이스

from langchain_upstage import UpstageEmbeddings

query_embeddings = UpstageEmbeddings( model="solar-

embedding-1-large-query" )

 한국어 최적화  검색 특화

💡 추천: 글로벌 서비스는 OpenAI, 한국어 서비스는 Upstage 우선 검토. 비용 제약 시 text-embedding-3-small 선택.

모델 한국어 영어 비용 적합 사례

text-embedding-3-small 좋음 매우 좋음 낮음 일반 검색

text-embedding-3-large 좋음 최고 높음 정밀 검색

solar-embedding-1 매우 좋음 좋음 중간 한국어 RAG





HuggingFace / Ollama 임베딩 모델 상세

 HuggingFace 임베딩 모델

오픈소스 기반 다양한 모델 사용 가능

BGE-M3 등 고성능 임베딩 모델 제공

로컬 환경에서 비용 없이 운영 가능

from langchain_huggingface.embeddings import

HuggingFaceEmbeddings

hf_embeddings = HuggingFaceEmbeddings(

  model_name="BAAI/bge-m3",

  model_kwargs={"device": "cuda"},

  encode_kwargs={"normalize_embeddings": True}

)

 Ollama 임베딩 모델

로컬 환경에서 경량화된 LLM 운영

간단한 API로 쉽게 임베딩 생성

다양한 오픈소스 모델 지원

from langchain_community.embeddings import

OllamaEmbeddings

ollama_embeddings = OllamaEmbeddings(

  model="nomic-embed-text",

  base_url="http://localhost:11434"

)

 주요 로컬 임베딩 모델 비교

BGE-M3

 다국어 지원 (한국어 성능 우수)

 Dense, Sparse, ColBERT 3가지 방식 지원

 MTEB 벤치마크 높은 점수

다국어 고성능

Nomic-Embed

 Ollama 통합 간편함

 빠른 임베딩 속도

 경량화된 모델 크기

빠른속도 가벼움

E5/Instructor

 다양한 모델 크기 제공

 특화된 도메인 성능

 HuggingFace Hub 지원

안정성 검증됨




임베딩 캐싱 실무 적용

 CacheBackedEmbeddings 구조

작동 원리: 텍스트 해시값을 키로 임베딩 벡터 저장

구성 요소:

underlying_embeddings: 기본 임베딩 모델

document_embedding_cache: 캐시 저장소

namespace: 캐시 구분자

장점: 중복 계산 방지, 일관성 유지

 성능 향상 효과

시간 절약: 동일 입력 재계산 방지로 처리 시간 단축

비용 절감: API 호출 감소로 OpenAI 비용 최적화

안정성: 네트워크 오류에도 캐시된 임베딩 사용

속도 향상

~80%

비용 절감

~65%

 실무 구현 코드

from langchain.embeddings import CacheBackedEmbeddings from langchain.storage import LocalFileStore from langchain_openai

import OpenAIEmbeddings # 1. 로컬 파일 저장소 설정 store = LocalFileStore("./cache/") # 2. 캐시 지원 임베딩 생성 cached_embedder =
CacheBackedEmbeddings.from_bytes_store( underlying_embeddings=OpenAIEmbeddings(model="text-embedding-3-small"),

document_embedding_cache=store, namespace="text-embedding-3-small" ) # 3. 사용 (기존 임베딩과 동일한 API) vector =

cached_embedder.embed_query("임베딩 캐싱 테스트 문장")

 실무 팁: 대규모 문서 처리 시 Redis, S3 등 분산 캐시를 활용하면 여러 서버에서 공유 가능 



Chroma 상세 활용법

 설치 및 초기화

설치: pip install langchain-chroma

기본 초기화: 문서에서 바로 생성

from langchain_chroma import Chroma

db = Chroma.from_documents(

documents=docs, embedding=embeddings,

collection_name="my_collection"

)

 문서 관리

문서 추가/삭제: 간편한 API

db.add_documents([new_doc]) # 문서 추가 db.delete(ids=

["doc_id"]) # 문서 삭제

 검색 기능

유사도 검색: 가장 기본적인 검색 방식

results = db.similarity_search("검색 쿼리", k=5)

메타데이터 필터링: 속성 기반 필터링

filtered = db.similarity_search(

"검색 쿼리",
filter={"source": "article.pdf"},

k=3

 영구 저장 및 실무 팁

영구 저장: 로컬 디렉토리에 저장

db = Chroma.from_documents(

documents=docs,

embedding=embeddings,

persist_directory="./chroma_db"

)

 실무 팁

실험/프로토타입 개발에 최적

빠른 설정과 간편한 API

멀티모달 지원 (이미지+텍스트) 



FAISS 상세 활용법

 FAISS 인덱스 타입

IndexFlatL2: 정확한 계산, 메모리 많이 사용

IndexIVFFlat: 군집화 기반 근사 검색

IndexHNSW: 계층적 그래프, 고성능 최적화

IndexPQ: 메모리 절약, 대규모 데이터셋

 대규모 데이터 처리

배치 처리: 나누어 점진적 인덱싱

GPU 가속: CUDA 지원으로 속도 향상

분산 처리: 여러 서버로 인덱스 분할

메모리 효율화: 차원 축소, 양자화 기법

 저장 및 로드

# 인덱스 저장 db.save_local("faiss_db",

index_name="my_index") # 인덱스 로드 loaded_db =
FAISS.load_local( "faiss_db", embeddings=embeddings )

 병합 기능

여러 인덱스 통합: 증분식 학습에 유용

병합 코드: db.merge_from(other_db)

장점: 기존 유지하며 새 데이터 추가

 고성능 활용 팁

 nprobe 매개변수 튜닝  하이브리드 인덱싱  양자화로 메모리 절약  속도/정확도 균형



Pinecone 상세 활용법

 클라우드 설정 및 인덱스 생성

계정 설정: API 키 발급 및 환경 변수 등록

인덱스 생성: 차원, 메트릭, 파티션 등 설정

확장성: 실시간 스케일링, 다중 리전 지원

문서 업로드: 벡터 및 메타데이터 일괄 처리

pc_index = create_index(

api_key=os.environ["PINECONE_API_KEY"],

index_name="my-index",

dimension=4096,

metric="dotproduct"

)

 하이브리드 검색 및 메타데이터 필터링

하이브리드 검색: Dense + Sparse 벡터 결합

가중치 조정: alpha 값으로 검색 전략 최적화

메타데이터 필터링: 복잡한 필터 조건 지원

네임스페이스: 데이터 논리적 분리 및 관리

retriever = PineconeKiwiHybridRetriever(

index=pc_index,

namespace="my-namespace",

embeddings=embeddings,

top_k=5,

alpha=0.5 # Dense:Sparse 비율
)

 프로덕션 환경 최적화

 실시간 업데이트  고가용성  보안 제어  사용량 모니터링

 실무 팁: MLOps/Production 환경에서는 관리형 서비스인 Pinecone이 운영 부담을 크게 줄여줍니다. 하이브리드 검색과 메타데이터 필터링 결합으로 검색 품질을 향상할 수 있습니
다. 



EnsembleRetriever & BM25 상세

 Dense + Sparse 검색 조합

EnsembleRetriever: 여러 검색기 조합으로 성능 향상

각 검색기의 장점:

Dense: 의미적 유사성, 잠재 관계 파악

Sparse: 정확한 키워드 매칭

검색 결과 통합: 가중치 기반, Reciprocal Rank Fusion

from langchain.retrievers import BM25Retriever,

EnsembleRetriever

bm25 = BM25Retriever.from_texts(doc_list)

dense = FAISS.from_texts(doc_list, embeddings).as_retriever()

ensemble = EnsembleRetriever(

retrievers=[bm25, dense], weights=[0.4, 0.6]

)

 BM25 원리와 활용

BM25: 통계 기반 검색 알고리즘

핵심 원리:

TF: 문서 내 용어 빈도

IDF: 전체 문서 중 용어 희소성

문서 길이 정규화

특징: 키워드 정확 매칭 강점, 희귀 단어/전문용어 검색에 유리

검색 유형 장점 단점

Sparse(BM25) 정확한 키워드 매칭 유사어 인식 못함

Dense(임베딩) 의미적 유사성 파악 정확한 용어에 약함

 가중치 튜닝 및 실무 최적화

쿼리  BM25/Dense  결합

# 동적 가중치 조정

retriever = EnsembleRetriever(

retrievers=[bm25, faiss]

).configurable_fields(

weights=ConfigurableField(id="ensemble_weights")

)

 실무 최적화 팁

전문용어: BM25 가중치 높임 (0.6~0.7)

개념/유사성: Dense 가중치 높임 (0.6~0.8)

RRF로 다양한 검색기 결과 통합

도메인별 A/B 테스트로 최적 가중치 발견



ParentDocumentRetriever & 구조적 최적화

 계층적 청크 구조

기본 개념: 큰 청크(부모)와 작은 청크(자식) 구조

목적: 검색 정확도와 문맥 이해 최적화

원리: 작은 청크로 검색, 큰 청크로 문맥 제공

큰 청크(부모): 문맥 유지



작은 청크 1 작은 청크 2 작은 청크 3

 구현 코드

# 계층적 문서 스플리터 설정
parent_splitter = RecursiveCharacterTextSplitter(

chunk_size=1000

)

child_splitter = RecursiveCharacterTextSplitter(

chunk_size=200

)

retriever = ParentDocumentRetriever(

vectorstore=vectorstore,

docstore=store,

child_splitter=child_splitter,

parent_splitter=parent_splitter

)

 정확도와 컨텍스트 균형

작은 청크: 세밀한 검색, 검색 정확도 향상 (200-300자)

큰 청크: 충분한 맥락, LLM 이해도 향상 (800-1000자)

실무 팁:

청크 크기 테스트로 최적점 찾기

청크 오버랩(50-100자)으로 맥락 연결성 유지 



성능 최적화 가이드

 임베딩 & 검색 최적화

임베딩 캐싱: 동일 입력 재계산 방지

cached_embedder = CacheBackedEmbeddings.from_bytes_store(underlying_embeddings, store)

배치 처리: 대량 문서 임베딩 시 메모리 효율화

검색 파라미터 튜닝: k값, fetch_k, lambda_mult 최적화

 벡터 저장소 최적화

인덱스 선택: 데이터 규모별 적합한 인덱스

소규모: FlatL2 (정확도) / 대규모:

HNSW/IVF (속도-정확도)

샤딩 & 파티셔닝: 대규모 데이터 분산 처리

메타데이터 인덱싱: 필터링 쿼리 속도 개선

 메모리 & 비용 최적화 전략

메모리 관리

청크 크기 최적화 (256-1024 토큰)

임베딩 차원 조정 (dimensions=1024)

로컬 캐싱으로 API 호출 최소화

비용 절감

로컬 임베딩 모델 활용 (BGE, Nomic)

하이브리드 검색으로 효율성 개선

검색결과 재사용 (RAG 파이프라인)

 실무 체크리스트

✓ 임베딩 모델별 캐싱 구성 ✓ 쿼리 로깅 & 성능 모니터링

✓ 분산 인덱싱 & 벡터 저장 전략 ✓ 청크 사이즈/오버랩 최적화




