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            Abstract
          
        

        
          기존의 벡터 기반 검색 증강 생성(Vector RAG)의 한계를 보완하는 지식그래프 기반 검색 증강 생성(Knowledge Graph RAG, KG-RAG)은 계층적 문서 검색에 유리하나, 자연어 질의를 SPARQL 쿼리로 변환하는 과정(Natural Language to SPARQL, 이하 NL2SPARQL)에서의 오류가 주요 병목으로 작용한다. 본 연구는 미 육군 브래들리 전투차량 정비훈련교범(119개 Task, 13,542개 RDF Triple)을 대상으로, 이상적인 정답 쿼리를 가정한 오라클(Oracle) 기반 성능 상한 분석을 수행하여 NL2SPARQL 단계의 구조적 병목을 정량적으로 규명하는 것을 목적으로 한다. 실험 결과, GPT-4는 Oracle 대비 23.4%, Gemini는 48.5%의 성능 저하를 보였으며, 주요 원인은 속성명(33%)과 구문(22%), 복잡 질의(18%), 의미(16%) 오류였다. 이는 KG-RAG의 성능이 KG 자체보다 SPARQL 생성 품질에 의해 결정적으로 제한됨을 입증하며, 향후 온톨로지 제약 기반 생성 기술 및 난이도 적응형 Few-shot 학습 등 고도화 방안의 필요성을 시사한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          While Knowledge Graph-based Retrieval-Augmented Generation (KG-RAG) complements Vector RAG, errors in Natural Language-to-SPARQL (NL2SPARQL) conversion remain a critical bottleneck. This study quantitatively identifies these limitations through an Oracle-based upper-bound analysis of the U.S. Army Bradley maintenance manual (119 Tasks, 13,542 Triples). Experiments showed performance declines of 23.4% for GPT-4 and 48.5% for Gemini relative to the Oracle. The primary error sources were property names (33%), syntax (22%), complex queries (18%), and semantics (16%). Notably, the low Oracle performance (0.141) highlights the extreme structural difficulty of the domain. These findings demonstrate that KG-RAG performance is primarily constrained by SPARQL generation quality rather than the Knowledge Graph, indicating the need for advanced methods, such as ontology-constrained generation and difficulty-adaptive few-shot learning.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구 배경 및 문제 정의
        글로벌 항공우주 및 방산 산업에서는 전통적인 예방정비(Preventive Maintenance) 중심의 정비 체계가 AI 기반 예측정비(Predictive Maintenance) 및 상태기반정비+(Condition Based Maintenance Plus, CBM+)로 급속히 전환되고 있다[1]. 특히 McKinsey 보고서에 따르면 2033년까지 항공정비 기술자의 20%(약 70,000명)가 부족할 것으로 예상되어, AI 기술을 통한 정비 효율화가 산업 생존의 핵심 과제로 부상했다[2]. 이러한 흐름 속에서 AI, 디지털 트윈(Digital Twin) 기술의 융합이 차세대 지능형 정비 시스템의 핵심 요소로 주목받고 있다[3].

        특히 온톨로지 기반 지식 그래프(Knowledge Graph, KG)는 복잡한 계층구조와 엄격한 절차 준수가 요구되는 군용 정비 매뉴얼에 적합한 구조적 특성을 갖추고 있다[4]. 국내에서도 방위사업청을 중심으로 한국형 무기체계에 CBM+ 도입을 위한 정책 연구가 활발히 진행되고 있으며, 온톨로지 기반 정비 지식체계 구축의 필요성이 대두되고 있다[5].

        본 연구는 미 육군 브래들리 전투차량(Bradley M2/3 Fighting Vehicle) 정비훈련교범(STP 9-91M14-SM-TG)을 대상으로 한다. 해당 교범은 일반적인 서술형 문서와 달리, 각 임무(Task)가 조건(Condition), 기준(Standard), 그리고 세부 수행 절차(Performance Steps)의 엄격한 계층 구조로 정의된 절차적 데이터(Procedural Data)이다[6]. 이는 단순한 정보 검색을 넘어 조건과 절차 간의 논리적 연결을 이해해야 하므로, 온톨로지 설계 및 AI 적용 연구에 적합한 표본적 특성을 갖는다.

      

      
        1-2 RAG 구조의 문제 정의와 연구 필요성
        Retrieval-Augmented Generation(RAG)은 LLM에 외부 지식을 결합하여 사실 기반 응답을 생성하는 기술이다. 그러나 벡터 기반 RAG는 구현이 간단하지만, 문맥 누락·검색 노이즈·관계 정보 미반영 등의 한계를 보여 군 정비 문서처럼 계층적 구조와 복잡한 관계를 포함한 문서에서는 정확도가 낮아지는 문제가 반복적으로 보고되고 있다[7].

        온톨로지 기반 KG-RAG는 SPARQL 질의를 통한 구조적 탐색으로 장비 정비 절차와 같은 규칙 기반 문서에서 높은 정확도를 제공할 수 있다. 그러나 실제 구현에서는 자연어를 SPARQL (NL2SPARQL)로 변환할 때의 오류가 전체 파이프라인(Pipeline)의 성능을 저하시키는 주된 병목으로 작용한다는 보고가 증가하고 있다[8]. 특히, 속성명 불일치, 경로 탐색 오류, 고급 문법 생성을 포함한 변환 실패는 SPARQL 실행 자체를 막거나 부정확한 결과를 반환하여 성능 저하를 유발한다[9].

        그러나 기존 연구들은 대부분 end-to-end 성능 비교에 머무르며, NL2SPARQL 변환이 전체 성능을 얼마나 결정적으로 제한하는지를 정량적으로 분석한 연구는 부족하다. 따라서 기반 성능을 Oracle로 대체해 상한을 측정하는 평가 접근법이 필요하다.

      

      
        1-3 연구 질문 및 논문 구성
        이러한 문제 인식을 바탕으로 본 연구는 다음 네 가지 연구 질문을 설정하였다.

        
          	1) RQ1: Ontology 기반 KG-RAG의 이론적 성능 상한은 무엇인가?


          	2) RQ2: 현실적 구현(LLM 기반 SPARQL 생성)과 Oracle간 성능 격차는 어느 정도인가?


          	3) RQ3: NL2SPARQL 변환 과정에서 발생하는 주요 오류 유형은 무엇이며, 그 비중은 어떠한가?


          	4) RQ4: KG-RAG는 벡터(Vector) RAG에 비해 실질적 성능 우위를 확보할 수 있는가?


        

        논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관련 연구를, 3장에서는 온톨로지 설계 및 세 모델 구현을, 4장에서는 90개 Golden Query 구축 과정을 설명한다. 5-6장에서는 정량적·정성적 분석 결과를 제시하며, 7장에서는 연구 질문 답변과 시사점을 논의한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 벡터 기반 RAG(Vector-Based RAG)
        RAG는 LLM에 외부 지식을 결합하여 환각을 줄이는 기술로, Lewis 등에 의해 제안된 이후 핵심 기술로 자리잡았다[10]. 초기 RAG는 문서를 벡터 임베딩한 후 의미적 유사도로 검색하는 방식이 중심이었으며, DPR, ColBERT 등이 대표적이다[11],[12]. 그러나 벡터 기반 접근은 의미적 유사도만으로 검색이 이루어지므로, 계층 구조·속성 제약·규칙 기반 조건이 엄격한 정비 교범에서는 본질적 한계를 보인다[6]. Task 번호, Skill Level, 수행 주기(Frequency), 조건(Conditions) 등 정비 교범 특유의 구조적 메타정보를 정확히 반영하기 어렵다. 이러한 한계가 온톨로지 기반 접근이 등장한 핵심 배경이다.

      

      
        2-2 온톨로지 기반 지식그래프 RAG(Ontology-Based KG-RAG)
        이 한계를 보완하기 위해 온톨로지(Ontology) 기반 지식그래프(Knowledge Graph, KG)를 활용한 KG-RAG가 제안되었다. 온톨로지는 개념·관계·속성을 구조적으로 정의하며, SPARQL 기반 질의와 논리적 추론을 가능하게 한다[13].

        대표적인 기술로는 Microsoft의 GraphRAG, LLM이 그래프를 단계적으로 탐색하는 Think-on-Graph, 그리고 다중 단계 추론(multi-hop)에 강점을 보이는 연구도 있다[14]-[16]. 그러나 KG-RAG의 전체 성능은 SPARQL 생성 품질에 강하게 의존한다. SPARQL은 문법적 제약이 엄격하고, 경로·속성·관계 방향을 정확히 지정해야 하기 때문에 NL2SPARQL 변환 오류가 전체 파이프라인의 주요 병목으로 작용한다[8]. 또한, 속성명 불일치, 필터 조건 누락, 논리경로 오류 등은 실행 실패 또는 비정확한 답변을 유발하며, 고난도 질의에서 이러한 현상은 더욱 두드러진다[9]. 요약하면, KG-RAG는 구조적 질의 처리라는 측면에서 벡터 기반 접근보다 본질적 우위를 갖지만, 실제 성능은 SPARQL 변환 품질에 의해 제한된다. 따라서 평가 과정에서 “정확한 SPARQL을 사용했을 때의 이론적 상한(Oracle)”과 “LLM이 생성한 SPARQL의 실제 성능” 간의 격차를 구분해 분석하는 것이 필수적이다.

      

      
        2-3 NL2SPARQL 변환 기술
        NL2SPARQL은 자연어 질의를 SPARQL로 변환하는 기술로, KG-RAG 구조의 핵심 단계다. 초기 연구는 템플릿 기반 규칙(Rule-based Template)을 사용했으나, 도메인 확장성과 문장 다양성에 취약했다[17]. 이후 신경망 기반 접근이 등장하며 seq2seq, BERT·T5, PICARD 등 문법 제약 디코딩 기법이 성능 향상에 기여했다[18],[19]. 최근에는 GPT-4 등 LLM을 활용한 few-shot prompting이 복잡한 온톨로지에서도 일정 수준의 SPARQL 생성을 가능하게 하고 있다[20].

        그러나 변환 품질은 여전히 불안정하다. 대표 오류는 △속성명 오류(property) △문법 오류(syntax) △의미 오류(semantic) △다중 조건 등 복잡 질의 실패(complex)로 요약된다[8]. 이러한 오류는 SPARQL 실행 실패 또는 비정확한 답변을 유발하며, 정비 매뉴얼처럼 구조적 제약이 많은 문서에서 더욱 심각해진다. 기존 연구는 SPARQL 생성 품질 향상에 초점을 두었으나, 이 단계가 KG-RAG 전체 성능을 얼마나 제한하는지 상한(upper bound) 관점에서 분석한 연구는 부족하다. 본 연구는 Oracle SPARQL을 활용해 변환 단계가 성능을 제한하는 비중을 정량적으로 규명하고자 한다.

      

      
        2-4 Oracle 연구 및 평가 방법론
        Oracle 접근법은 시스템 구성요소를 이상적인 값으로 대체해 전체 성능의 상한(upper bound)을 측정하는 평가 방법론이다. 기계번역 분야에서는 Wiseman & Rush가 Oracle beam search를 통해 디코딩 상한을 연구하였고[21], Koehn & Knowles는 정렬 품질이 전체 번역 성능에 미치는 영향을 정량화했다[22]. 질의응답(Question Answering, QA) 연구에서도 Min 등은 Oracle passage 제공 실험을 통해 검색 단계가 end-to-end QA 성능의 주요 병목임을 규명하였다[23]. 본 연구는 이 개념을 KG-RAG 평가에 적용하였다. NL2SPARQL 단계를 전문가가 검증한 Golden SPARQL로 대체하여 Oracle 성능을 계산하고, 실제 LLM 기반 성능과 비교함으로써 NL2SPARQL 단계가 전체 성능에서 차지하는 병목 비중을 정량적으로 평가한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법론
      
        3-1 전체 시스템 구조
        본 연구는 NL2SPARQL 변환이 KG-RAG 성능에 미치는 영향을 정량화하기 위해, 동일한 자연어 질의에 대해 SPARQL 생성 방식만 다른 세 가지 모델을 비교하였다. 아래 표 1은 각 모델의 구성을 요약한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Feature of each model
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Component
              	SPARQL Generation
              	Retrieval Mechanism
            

          
          
            	Model A
            	LangChain, FAISS, GPT4
            	N/A
(Vector-based)
            	Vector-Similarity
          

          
            	Model B - LLM
            	PDFLib, OWL Ontology GPT-4
            	LLM Generation
            	Ontology-based KG
          

          
            	Model B - Oracle
            	RDFLib, Golden,GPT-4 SPARQL
            	Verified SPARQL
            	Oracle KG Upper Bound
          

        

        

        본 연구의 전체 시스템 구조는 동일한 자연어 질의에 대해 Model A, Model B-LLM, Model B-Oracle이 서로 다른 방식으로 입력 질의(예: What is Task 091-91M-1001?)가 주어지면 검색(Retrieval), 생성(Generation), 출력(Output) 과정을 수행하도록 구성되어 있다. 아래 그림 1은 세 모델의 end-to-end 처리 절차를 요약한 것이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Three-model RAG system architecture
          
          

          

        

        
          1) Model A (Vector RAG)
          텍스트 청크를 임베딩하여 FAISS에서 유사도 기반으로 검색하고, 검색 결과를 GPT-4가 그대로 활용해 답변을 생성한다.

        

        
          2) Model B-LLM (LLM 기반 KG-RAG)
          GPT-4와 Gemini-2.5가 질의를 SPARQL로 변환하고, 지식그래프에서 실행한 결과를 이용해 답변을 생성한다.

        

        
          3) Model B-Oracle (Oracle KG-RAG)
          SPARQL 생성 대신 전문가 검증 Golden SPARQL을 사용해 검색 오류를 제거한 상한 성능을 측정한다.

          세 모델의 차이는 SPARQL 생성 방식의 정확성에만 있으며, 온톨로지·데이터셋·후처리 방식은 동일하게 유지된다. 따라서 Oracle 대비 LLM 기반 SPARQL 성능 저하는 순수하게 NL2SPARQL 변환 품질의 한계를 정량적으로 반영한다. 평가 기준은 아래 표 2와 같이 세 가지 층위로 구성된다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Research evaluation and analysis methodology
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Description
              

            
            
              	Quantitative Evaluation
              	Computation of F1-Score, Precision, Recall, and Cosine Similarity metrics
            

            
              	Bottleneck Quantification
              	Quantifying performance gap using bottleneck ratio
            

            
              	Qualitative Analysis
              	Classification of SPARQL generation errors by type and analysis of their root causes.
            

          

          

          이 구조를 통해 Vector RAG와 KG-RAG의 구조적 차이를 명확히 비교하고, NL2SPARQL 단계가 전체 성능에서 차지하는 제한 요인을 독립적으로 측정할 수 있다.

        

      

      
        3-2 온톨로지 설계
        본 연구의 온톨로지는 미 육군 브래들리 전투차량 정비훈련교범(STP 9-91M14-SM-TG)의 계층 구조를 기반으로 설계하였다. 온톨로지는 OWL 2 DL 형식으로 구현되었으며, 주요 클래스와 인스턴스로 구성된다. 표 3은 각 Task별 세밀하게 정의된 속성 구조를 요약한다. 온톨로지 모델은 Protege(5.6.7)에서 작성한 후 RDFLib을 사용하여 Colab 환경에서 triple 형태로 변환하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Example of class, datatype, and object properties
          
          

        

        
          
            
              	Class
              	Datatype Properties
              	Object Properties
            

          
          
            	Task
SkillLevel
SubjectArea
Conditions
References
            	title
taskNumber
locationCode
conditionsText
referenceType
            	requiresSkillLevel
hasConditions
trainedAtLocation
frequencyCode
standardsText
          

        

        

        최종 온톨로지는 총 13,542개의 RDF triple로 구성되며, 각 triple은 Task–속성–값의 구조적 관계를 명시적으로 표현하여 SPARQL 기반 질의를 정밀하게 지원한다. 이를 바탕으로 기존 벡터 기반 접근에서는 불가능했던 계층적·조건적 탐색을 가능하게 했다. 그림 2는 Task 091-91M-1001을 중심으로 한 Triple 구성과 지식 그래프 구조를 시각적으로 보여준다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            KG Sample Focused on Task 091-91M-1001
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 설계
      
        4-1 데이터셋 구축 및 실험 환경(Dataset & Experimental Setup)
        본 연구는 미 육군 브래들리 장갑차 정비훈련교범의 119개 Task를 대상으로 한다. 온톨로지는 Protege 5.6.7을 통해 13,542개의 RDF Triple로 구축되었으며, PDF 원문은 555개의 텍스트 청크로 가공되었다.

        실험 모델로는 GPT-4와 Gemini 2.5 Flash를 사용하였다. 결과의 재현성(Reproducibility) 확보를 위해 Temperature 파라미터를 0.0으로 설정하여 무작위성을 배제한 결정론적 디코딩(Deterministic Decoding)을 수행 하였다. 또한, 시스템 프롬프트에 스키마 정보와 구문 제약을 명시하는 'Schema-Aware Prompting' 전략을 적용하여 환각을 억제하였다. 평가 질의셋은 단일 사실 검색부터 다중 조건을 포함한 복합 추론 유형까지 포괄하며, 전문가 검증을 거친 90개의 Golden Query로 구성된다.

      

      
        4-2 평가 지표
        본 연구의 평가는 정량 지표와 정성 분석으로 구성된다. 정량 평가는 Oracle 상한과 NL2SPARQL 병목 산정을 위해 F1-Score, Precision, Recall, Cosine Similarity를 사용하였다. 정성 평가는 오류 패턴을 네 가지 유형으로 분류하였다.

        
          	1) 문법 오류(Syntax Error): SPARQL 문법 규칙 위반


          	2) 속성 오류(Property Error): 온톨로지 스키마 불일치


          	3) 의미 오류(Semantic Error): 관계 방향 및 타입 혼동


          	4) 복합 조건 오류(Complex Question Error): 다중 조건 등 고급 문법 생성 실패


        

      

      
        4-3 최소 샘플 크기 산정
        본 연구는 119개 Task의 Subject Area별 분포를 대표하는 평가 질의셋을 구축하기 위해, 층화 추출(Stratified Sampling) 이론에 기반한 최소 샘플 크기를 산정하였다. 층화 추출에서 소규모 층의 신뢰성을 확보하기 위해서는 층별 최소 3~5개의 표본이 필요하다는 고전 이론은 현대 표본설계 방법론에서도 지속적으로 적용되고 있다[24],[25]. 가장 작은 범주인 SA1(Task 4개)에 최소 3개 이상의 질의가 할당되도록 전체 샘플 크기 N을 결정하였다. 기대빈도는 식 (1)과 같다.
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        N을 30부터 105까지 변화시키며 SA1의 기대빈도를 계산한 결과, N=90일 때 ESA1 = 3.03으로 처음으로 최소 기준(≧3)을 충족하였다(표 4). 따라서 본 연구는 90개 질의를 최적 표본 크기로 채택하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Min. expected frequency(E) by number of query(N)
          
          

        

        
          
            
              	Number of Query
              	Formula for ESA1
              	
                E
                
                  SA
                  1
                
              
              	ESA1≧ 3
            

          
          
            	30
            	30 x (4/119)
            	1.01
            	x
          

          
            	45
            	45 x (4/119)
            	1.51
            	x
          

          
            	60
            	60 x (4/119)
            	2.02
            	x
          

          
            	75
            	75 x (4/119)
            	2.52
            	x
          

          
            	90
            	90 x (4/119)
            	3.03
            	
              √
            
          

          
            	105
            	105 x (4/119)
            	3.53
            	
              √
            
          

        

        

      

      
        4-4 비례 층화 설계를 통한 평가 질의 배분
        N=90개의 질의를 119개 Task의 Subject Area별 분포에 비례하여 배분하기 위해 비례 층화 설계(Proportional Stratified Design)를 채택하였다. 각 Subject Area(SAi)에 배정될 질의 수(ni)는 다음 식 (2)를 통해 산정하였다.
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        최종 배분 결과는 다음 표 5에 제시하였으며, 이론적 기대빈도와 실제 배분 간 평균 편차는 0.28개로 매우 작았다. 모든 Subject Area의 배분값(Planned Allocation)은 3 이상으로, 층화 추출의 통계적 안정성을 확보하였다. 이러한 비례 배분 방식을 통해 90개 질의가 119개 Task의 Subject Area별 분포를 정확히 반영하도록 설계되었으며, 특정 영역에 편향되지 않은 균형 잡힌 평가 데이터셋을 구축하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Query Allocation Based on Proportional Stratified
          
          

        

        
          
            
              	Subject
Area
              	Total
Task
              	Ratio
(%)
              	Expected
Freq.(Ei)
              	Planned
Allocation(ni)
              	Ei - ni
            

          
          
            	SA1
            	4
            	3.4
            	3.03
            	3
            	0.03
          

          
            	SA2
            	36
            	30.3
            	27.23
            	28
            	0.77
          

          
            	SA3
            	23
            	19.3
            	17.39
            	17
            	0.39
          

          
            	SA4
            	16
            	13.4
            	12.10
            	12
            	0.10
          

          
            	SA5
            	9
            	7.6
            	6.81
            	7
            	0.19
          

          
            	SA6
            	19
            	16.0
            	14.37
            	14
            	0.37
          

          
            	SA7
            	12
            	10.1
            	9.08
            	9
            	0.08
          

          
            	
              TOTAL
            
            	
              119
            
            	
              100
            
            	
              90.00
            
            	
              90
            
            	
              Avg. 0.28
            
          

        

        

      

      
        4-5 난이도 기반 Golden Query 선정
        앞서 비례 층화 설계로 대표성을 확보한 90개의 평가 질의는 SPARQL 질의 복잡도를 반영하여 Easy, Medium, Hard 세 단계로 분류하였다[26],[27]. 난이도 기준은 아래 표 6과 같이 정의하였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Query difficulty classification criteria
          
          

        

        
          
            
              	Difficulty Level
              	Description
            

          
          
            	Easy
            	Simple query based on a single triple property
          

          
            	Medium
            	Query utilizing 2-3 triples, including simple operations
          

          
            	Hard
            	Query involving multiple triples, conditional filters, aggregation, and relational inference.
          

        

        

        
          	· Easy: 단일 triple 기반 속성(Property) 단순 질의


          	· Medium: 2~3 triple 사용 + 단순 연산 포함 질의


          	· Hard: 다중 triple + 조건 필터 + 집계 및 관계 추론


        

        난이도 분류 결과는 쉬움 37개(37.8%), 보통 40개(40.0%), 어려움 22개(22.2%)로 구성된다. 자연어 질의는 GPT-4 및 Gemini 2.5로 생성 후 정비 전문가 검증을 거쳤으며, SPARQL은 Protege에서 실행 검증 후 Golden Ground Truth(GT)로 확정하였다. 난이도별 구조적 특징은 아래 표 7을 통해 확인할 수 있다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Example of Golden SPARQL queries by difficulty
          
          

        

        
          
            
              	Difficulty
              	Natural Language
              	Golden SPARQL
              	Expected Result
            

          
          
            	Easy
            	“What are the required references for task 091-91M-1001?”
            	PREFIX bradley: <http://army.mil/bradley/ontology#>
SELECT ?refCode ?refType
WHERE {
 ?task bradley:taskNumber "091-91M-1001" .
 ?task bradley:hasRequiredReference ?ref .
 ?ref bradley:referenceCode ?refCode .
 ?ref bradley:referenceType ?refType .
}
            	DA Form 5988-E, TM 9-2350-284-10-1, TM 9-2350-284-20-1-1, TM 9-2350-284-20-1-2
          

          
            	Medium
            	“What are the standards for task 091-109-0001 (Maintain TMDE)?”
            	PREFIX bradley: <http://army.mil/bradley/ontology#>
SELECT ?standardsText
WHERE {
 ?task bradley:taskNumber "091-109-0001" .
 ?task bradley:hasStandards ?std .
 ?std bradley:standardsText ?standardsText .
}
            	Maintain the TMDE in accordance with the applicable technical publications, procedures, and specifications. When this task was completed, the equipment was fully mission-capable, calibration date was current, and maintenance actions had been identified.
          

          
            	Hard
            	“Which tasks are trained at ALC (Advanced Leaders Course) and require Skill Level 3?”
            	PREFIX bradley: <http://army.mil/bradley/ontology#>
SELECT ?taskNumber ?title
WHERE {
 ?task a bradley:Task .
 ?task bradley:taskNumber ?taskNumber .
 ?task bradley:title ?title .
 ?task bradley:trainedAtLocation ?loc .
 ?loc bradley:locationCode "ALC" .
 ?task bradley:requiresSkillLevel ?sl .
 ?sl bradley:skillLevelNumber 3 .
}
ORDER BY ?taskNumber
            	Subject Area 5 (COMMON LOGISTIC TASKS):
091-CLT-3001 through 091-CLT-3012 (9 tasks)
Subject Area 6 (TECHNICAL TASKS):
091-91M-3004 through 091-91M-3046 (10 tasks)
Total: 19 tasks
          

        

        

        첫째, Easy 난이도는 단일 triple을 활용한 기본 속성 조회로, "What are the required references for task 091-91M-1001?"과 같은 형태가 대표적이다. 이는 특정 Task의 단일 속성값(reference)을 직접 반환하는 가장 단순한 SPARQL 패턴이며, 약 4개의 triple만을 사용한다.

        둘째, Medium 난이도는 두세 개의 triple을 연속적으로 탐색하는 경로 기반 질의로 구성된다. 예를 들어 "What are the standards for task 091-109-0001?" 질의는 (Task → Standards → standardsText)와 같은 구조적 경로 추적과 더불어 단일 속성 조회보다 한 단계 높은 복잡도를 요구한다.

        셋째, Hard 난이도는 다중 triple, 조건 필터링, 관계 제약이 복합적으로 결합된 고난도 질의로 구성된다. 대표적으로 trainedAtLocation="ALC" AND Skill Level=3 조건을 동시에 만족하는 Task 목록을 조회하는 질의는 최소 6개 이상의 triple, 조건문, ORDER BY 절을 포함한다. 이 유형은 여러 엔티티 관계를 동시에 추론해야 하므로 LLM의 구조적·논리적 처리 능력을 평가하는 데 가장 중요한 역할을 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 정량적 성능 분석 및 결과
      본 장에서는 90개 Golden Query를 기반으로 세 모델의 성능을 F1, Precision, Recall, Similarity로 비교한다. NL2SPARQL이 KG-RAG 성능에 미치는 영향을 분리하기 위해 Oracle 접근법을 사용하였다. Oracle은 Golden SPARQL을 통해 검색 오류를 제거한 이론적 상한선으로, LLM 기반 모델과의 차이는 NL2SPARQL 단계의 순수한 성능 손실을 나타낸다. 병목률(Bottleneck Ratio)은 식 (3)과 같이 정의된다.
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      이 지표는 LLM 기반 SPARQL 생성이 이론적 상한 대비 얼마나 성능을 제한하는지를 백분율로 표현한다. 본 장에서는 먼저 전체 성능 비교를 통해 RQ1~RQ4에 답하고(5-1절), 이어서 난이도별 성능 분석(5-2절)과 LLM별 비교 분석(5-3절)을 수행하여 NL2SPARQL 병목의 특성을 다각도로 규명한다. 전체 분석 프레임워크는 그림 3에 제시되어 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Bottleneck analysis framework 
        
        

        

      

      
        5-1 전체 성능 비교: 이론적 상한과 병목 정량화(RQ1~RQ4)
        다음 표 8은 세 모델(Model A, Model B-LLM, Model B-Oracle)의 전체 성능을 요약한 것이다. Model A는 baseline이며, LLM 기반 Model B-LLM과 Oracle Model B-Oracle은 SPARQL 생성 방식만 다르고 나머지 시스템 구성은 동일하다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Overall performance comparison
          
          

        

        
          
            
              	LLM
              	Model
              	F1 Score
              	Precision
              	Recall
              	Similarity
            

          
          
            	GPT-4
            	A-Vector
            	0.046
            	0.028
            	0.294
            	0.025
          

          
            	B-LLM
            	0.108
            	0.086
            	0.208
            	0.064
          

          
            	B-Oracle
            	0.141
            	0.109
            	0.288
            	0.088
          

          
            	Gemini
2.5
Flash
            	A-Vector
            	0.031
            	0.018
            	0.238
            	0.016
          

          
            	B-LLM
            	0.085
            	0.060
            	0.187
            	0.048
          

          
            	B-Oracle
            	0.165
            	0.149
            	0.273
            	0.105
          

        

        

        표 8의 결과는 본 연구의 핵심 질문인 구조적 병목과 모델별 특성을 규명하는 네 가지 중요한 패턴을 시사한다.

        첫째, 모든 모델에서 F1-Score의 절대 수치가 낮게 측정되었다(최고 0.165). 이는 군 정비 매뉴얼의 구조적 난이도를 시사하기도 하지만, 근본적으로는 본 연구의 병목 진단 중심 실험 설계에 기인한다. 본 연구는 NL2SPARQL 변환 단계의 정확성을 독립적으로 평가하기 위해, 검색된 데이터(Entity)를 자연어 문장으로 변환하는 답변 생성(Answer Generation) 단계를 배제하였다. 이로 인해 모델이 출력한 정제된 데이터 값과 정답셋(Golden Answer)의 자연어 문장 간에 형식 불일치(Modality Mismatch)가 발생하여, 핵심 정보를 정확히 추출했음에도 토큰 중첩(Token Overlap) 부족으로 점수가 낮게 산출되었다. 따라서 본 결과의 해석은 절대 점수가 아닌, Oracle 대비 상대적 성능 격차(병목률)에 집중되어야 함을 시사한다.

        둘째, Oracle 모델의 Precision이 다른 지표 대비 유의미하게 높다(GPT-4: 0.109, Gemini-2.5: 0.149). 이는 Golden SPARQL을 통해 정확한 Triple 경로를 탐색할 경우 검색 정밀도가 크게 향상됨을 보여주며, KG-RAG가 정확한 질의 생성만 보장된다면 Vector RAG 대비 우수한 신뢰성을 가질 수 있음을 입증한다.

        셋째, Vector RAG(Model A)는 Recall은 상대적으로 높지만 Precision이 매우 낮다(GPT-4 기준 Recall 0.294, Precision 0.028). 이는 구조적 제약 없이 임베딩 유사도 기반으로 폭넓게 검색하면서 발생하는 전형적인 고재현-저정밀(High-Recall, Low-Precision) 문제를 반영하며, 정확한 정답이 필요한 정비 도메인에서의 한계를 보여준다.

        넷째, 모든 모델에서 Cosine Similarity가 F1보다 낮다. 이는 생성된 답변이 정답(Golden Answer)과 단어·서술 수준에서도 상당한 차이를 보이며, 앞서 언급한 형식 불일치와 더불어 의미적 모호성이 구조적 질의 실패와 함께 나타나고 있음을 시사한다.

        이러한 결과를 종합하면, 각 모델은 다음과 같은 뚜렷한 특성을 보인다.

        
          	1) Vector RAG: 과다 검색 중심의 유사도 모델


          	2) LLM 기반 KG-RAG: SPARQL 생성 품질에 민감한 구조 중심 모델


          	3) Oracle KG-RAG: 전 지표에서 우수한 상한 모델


        

        특히 주목할 점은 Gemini-2.5의 역설적 성능 차이이다. Gemini-2.5는 이상적인 조건인 Oracle 모드에서는 GPT-4를 앞서지만(B-Oracle F1: 0.165 vs 0.141), 실제 생성 모드(B-LLM)에서는 오히려 뒤처지는 결과(B-LLM F1: 0.085 vs 0.108)를 보였다. 이는 Gemini-2.5가 잠재적인 성능 상한(Potential Capability)은 우수하나, 복잡한 제약 조건하에서 정확한 SPARQL 코드를 생성하는 구현 능력(Implementation)은 GPT-4보다 취약함을 시사한다. 이러한 미세한 특성은 본 연구가 제안한 Oracle 기반 비교 분석을 통해서만 분리 및 해석이 가능하다.

        아래 그림 4는 F1-Score를 기준으로 세 모델의 상대 성능을 시각화한 것이다. Vector RAG(Model A)를 기준(1.0배)으로 했을 때 GPT-4 시스템에서는 Model B-LLM이 2.35배, Model B-Oracle이 3.07배 성능 향상을 보였다. Gemini-2.5 시스템에서는 각각 2.74배, 5.32배로 더 큰 차이를 나타냈다. 이 배율 차이는 두 가지 중요한 통찰을 제공한다.
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            F1-Score comparision across models with ratio
          
          

          

        

        첫째, Oracle의 일관된 우수성이다. GPT-4와 Gemini-2.5 모두에서 Oracle 모델은 Vector RAG 대비 3배 이상 성능을 향상시키며, 구조 기반 탐색의 이론적 잠재력이 LLM 종류와 무관하게 검증되었다(RQ1).

        둘째, NL2SPARQL 병목의 정량화이다. B-LLM과 B-Oracle의 성능 격차를 Bottleneck Ratio로 계산하면 GPT-4는 23.4%, Gemini-2.5는 48.5%를 기록하였다(RQ2). 아래 수식들은 두 LLM의 병목률 계산 과정을 보여준다.
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        이는 NL2SPARQL 변환이 전체 KG-RAG 성능의 약 25~50%를 제한하며, 특히 Gemini-2.5 Flash는 GPT-4 대비 병목률이 약 2배 더 심각함을 의미한다.

      

      
        5-2 LLM별 비교 분석
        두 LLM(GPT-4, Gemini-2.5)의 성능 차이는 전적으로 NL2SPARQL 변환 품질에서 기인한다. Model B-LLM 기준으로 GPT-4는 0.108 F1-Score를 기록하여 Gemini-2.5(0.085) 대비 27.1% 우수한 성능을 보였다. 반면, Oracle(성능 상한선)에서는 Gemini-2.5 대비하여 14.5% 낮았다(0.141 vs 0.165). 이는 Gemini-2.5가 답변 생성 능력은 우수하지만, NL2SPARQL 생성에서는 GPT-4보다 더 잦은 오류를 발생시킴을 의미한다. 결과적으로 병목률 분석 시, GPT-4는 23.4%로 비교적 안정적인 변환 능력을 보인 반면, Gemini-2.5 48.5%의 성능 격차를 보였다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 정성적 분석 및 논의
      전 장에서 NL2SPARQL 병목(23.4~48.5%)을 정량화하였다. 본 장에서는 이러한 성능 저하를 유발하는 오류 패턴을 정성적으로 분석한다.

      
        6-1 SPARQL 오류 유형 분류
        GPT-4와 Gemini-2.5가 생성한 SPARQL을 Golden SPARQL과 비교한 결과, 전체의 89%가 하나 이상의 오류를 포함하고 있었다. 오류는 발생 양상에 따라 속성명 오류(Property Name Error), 구문 오류(Syntax Error), 의미 오류(Semantic Error), 복잡 질의 오류(Complex Query Error)의 네 유형으로 분류되었다. 표 9는 각 오류 유형의 빈도, 발생 메커니즘, 평균 F1-Score를 요약한다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Analysis of SPARQL Error Type
          
          

        

        
          
            
              	Error Type
              	Freq.
              	Mechanism
              	F1 Avg
              	Example
            

          
          
            	Property Name
            	33%
            	Schema Mismatch
            	0.05
            	hasFreq → hasSustainmentFrequency
          

          
            	Syntax
            	22%
            	Grammar Rule Violation
            	0.12
            	Missing punctuation Bracket mismatch variable typo
          

          
            	Semantic
            	16%
            	Relationship Confusion
            	0.02
            	ObjectProperty string comparision error
          

          
            	Complex Query
            	18%
            	Grammar Not Supported
            	0.08
            	Missing GROUP BY or COUNT()
          

          
            	Correct
            	11%
            	No Error
            	0.85
            	Matches Golden SPARQL
          

        

        

        표 9에서 확인할 수 있듯이, 정상 생성된 SPARQL은 전체의 11%에 불과하며, 오류를 포함하는 쿼리는 평균 F1-Score가 0.02~0.12로 매우 낮다. 특히 복잡 질의 오류(F1=0.02)와 속성명 오류(F1=0.05)가 가장 치명적이다. 각 오류 유형의 특성은 다음과 같다.

        
          1) 속성명 오류(Property Name Error, 33%)
          가장 빈번한 오류로, LLM이 온톨로지 스키마를 정확히 참조하지 못하고 hasFreq, measureNum 등 축약형 또는 추측형 속성명을 생성하면서 발생한다. 실제 온톨로지는 measureNumber, hasSustainmentFrequency 처럼 명시적 표현을 요구하며, 불일치 시 SPARQL 실행 자체가 불가능해진다. 이는 스키마 기반 제약을 반영하지 못한 전형적 환각(hallucination) 현상이다.

        

        
          2) 구문 오류(Syntax Error, 22%)
          구문 오류는 전체의 22%에서 나타났으며, triple pattern 간 마침표 누락, 괄호 불일치, 변수명 재정의 등 문법적 결함으로 발생하며, 특히 다중 triple 생성을 시도할 때 구조적 일관성이 유지되지 않아 오류가 빈번하게 나타난다.

        

        
          3) 의미 오류(Semantic Error, 16%)
          문법적으로는 유효하지만 관계 방향, 경로 구조, 클래스 타입 선택이 부정확해 의미적 오류를 유발한다. 정방향/역방향 혼동, ObjectProperty 문자열 비교, 중간 클래스 생략 등이 대표 사례이며, 실행 결과가 부정확해 실제 시스템 적용에 큰 위험성을 내포한다.

        

        
          4) 복잡 질의 오류(Complex Query Error, 18%)
          Hard 난이도에서 주로 발생하며, COUNT, GROUP BY, ORDER BY 등 집계 구문 누락이나 다중 조건 처리 실패 등이 주요 원인이다. 예를 들어 "SA2의 분기별 Task 수"와 같은 질의에 대해 단순 SELECT로 회귀하는 오류가 반복되며, Gemini-2.5 Flash는 집계 구조 생성을 거의 수행하지 못했다.

        

        
          5) 정상 생성(Correct, 11%)
          전체의 11%로 대부분 Easy 난이도 질의에 해당한다. 평균 F1-Score는 0.85로 높으며, 4개 이하 triple을 사용하는 단순 경로 질의에서는 정확한 구조가 재현되지만, 질의 복잡도가 높아지면 성능이 급격히 하락하는 경향을 보였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅶ. 논의 및 결론
      
        7-1 연구 질문 답변
        본 연구는 Oracle 방법론을 통해 KG-RAG의 NL2SPARQL 병목을 정량화하였다. 1장에서 제시한 네 가지 연구 질문에 대한 답변은 다음과 같다.

        
          1) Ontology 기반 KG-RAG의 이론적 성능 상한은 무엇인가? (RQ1)
          Oracle KG-RAG는 Vector RAG 대비 GPT-4에서 3.07배, Gemini-2.5에서 5.32배 높은 F1-Score를 기록하여 구조화된 SPARQL 질의의 우수성과 온톨로지 기반 추론의 안정성을 입증하였다.

        

        
          2) 현실적 구현(LLM 기반 SPARQL 생성)과 Oracle간 성능 격차는 어느 정도인가? (RQ2)
          NL2SPARQL 오류로 인해 GPT-4는 23.4%, Gemini-2.5는 48.5%의 성능 손실을 보였다. LLM 기반 KG-RAG는 Oracle 대비 최대 76.6% 수준의 성능만 실현하고 있다.

        

        
          3) NL2SPARQL 변환 과정에서 발생하는 주요 오류 유형은 무엇이며, 그 비중은 어떠한가? (RQ3)
          생성된 SPARQL의 89%에서 오류가 확인되었으며, 주요 유형은 속성명(33%), 구문(22%), 의미(16%), 복잡 질의(18%) 오류로 나타났다. 특히 스키마 불일치와 고급 문법 처리 실패가 성능 저하의 핵심 원인이다.

        

        
          4) KG-RAG는 벡터 RAG에 비해 실질적 성능 우위를 확보할 수 있는가? (RQ4)
          LLM 기반 KG-RAG는 Vector RAG보다 GPT-4 기준 2.35배, Gemini-2.5 기준 2.74배 높은 성능을 보이며, 구조적 접근의 강점을 입증하였다. 그러나 NL2SPARQL의 품질 한계로 인해 실용적 성능 우위 확보에는 제약이 따른다.

        

      

      
        7-2 연구의 시사점
        본 연구는 KG-RAG의 병목 구조를 정량 ·정성적으로 규명함으로써, 학술적으로는 평가 프레임워크의 확장, 실무적으로는 질의 난이도 기반 하이브리드 운용 전략, 정책적으로는 NL2SPARQL 품질 관리의 중요성이라는 세 가지 핵심 시사점을 제시한다.

        
          1) 학술적 기여
          Oracle 기법을 활용해 구성요소별 병목을 정량화하고, 네 가지 SPARQL 오류 체계를 정립하였다. 각 오류의 발생 원인과 성능 영향도 실증 분석하였다.

        

        
          2) 실무적 시사점
          방산 AI 설계 시 KG-RAG의 잠재성과 NL2SPARQL 병목(23.4~48.5%)을 모두 고려한 성능 목표 설정이 필요하다. Easy 질의에서는 하이브리드 운용 전략이 효과적일 수 있다.

        

        
          3) 정책적 시사점
          CBM+ 도입 시 지식그래프 구축만으로는 충분하지 않으며, NL2SPARQL 품질 관리 체계 마련이 병행되어야 한다. 본 연구의 평가 프레임워크는 국방 AI뿐 아니라 공공영역 전반으로 확장 가능하다.

        

      

      
        7-3 연구의 한계 및 향후 연구 방향
        본 연구는 Oracle 상한 분석을 통해 KG-RAG 시스템의 구조적 병목을 정량적으로 규명하였으나, 다음과 같은 한계점을 가지며 이를 해결하기 위한 후속 연구가 요구된다.

        첫째, 단일 도메인 및 제한된 데이터 규모의 한계이다. 본 연구는 브래들리 전투차량 정비교범(119개 Task, 13,542개 Triple)과 90개의 Golden Query만을 대상으로 평가를 수행하였다. 따라서 수백만 Triple 이상의 대규모 지식그래프나, 여러 교범 간의 상호 참조가 필요한 복잡한 Multi-hop 추론 환경에서의 병목 양상은 검증되지 않았다. 향후 연구에서는 의료·법률·제조 등 이종 도메인으로 대상을 확장하여, 본 연구에서 식별된 병목 패턴의 보편성과 특수성을 검증할 필요가 있다.

        둘째, 평가 모델 및 지표의 제한이다. 본 실험은 GPT-4와 Gemini 두 가지 상용 모델에 국한되었으며, 성능 지표 또한 F1-Score에 집중되었다. 향후에는 Llama-3와 같은 고성능 오픈소스 모델이나 Fine-tuned 모델을 비교군에 포함하고, 의미적 유사성(Semantic Similarity), 응답 속도, 비용 효율성 등 다차원적인 성능 평가를 수행해야 한다. 또한, 동일 질의 반복 실행을 통해 생성 결과의 일관성(Consistency)을 검증하는 연구도 병행되어야 할 것이다.

        셋째, 병목 진단에 집중하여 개선 방안의 실증 검증이 부족하다. 본 연구는 Oracle 분석을 통해 NL2SPARQL 변환이 23.4~48.5%의 주요 병목임을 정량적으로 규명하였으나, 이를 해소하기 위한 구체적 기술의 실증적 효과 검증은 수행하지 않았다. 병목 원인을 규명하는 진단 단계에 초점을 두었으며, 실제 성능 개선을 위한 기술적 해결 방안의 개발 및 검증은 다음과 같은 후속 연구 과제로 남겨두었다.

        첫째, 온톨로지 스키마 정합성을 보장하는 제약 기반 SPARQL 생성 기법이 요구된다. 본 연구에서 가장 빈번했던 속성명 오류가 33%를 해결하기 위해, LLM이 SPARQL을 생성할 때, 스키마 제약을 디코딩 과정에 반영하여 오류를 감소시킬 필요가 있다.

        둘째, 질의 복잡도에 따른 적응적 생성 전략이 필요하다.

        본 연구에서 복잡 질의 오류가 18%를 차지했으므로, 다중 조건 처리 및 집계 구문 생성에 특화된 SPARQL 생성 기법의 개발이 요구된다.

        셋째, 질의 복잡도 기반 하이브리드 RAG 구조를 고려할 수 있다. Easy 난이도에서는 Vector RAG와 성능 차이가 크지 않으므로, 복잡도 예측 기반 동적 라우팅을 통해 전체 시스템 효율을 최적화하는 방안을 검토할 수 있다. 이러한 접근을 통해 NL2SPARQL 병목을 대폭 감소시키고, Oracle 성능에 근접하는 것을 목표로 한다. 또한, 본 연구는 단일 도메인(군 정비)에 국한되었으므로, 향후 의료·법률·제조 등 이종 도메인으로 확장하여 병목 패턴의 보편성과 특수성을 검증할 필요가 있다.

        이러한 후속 연구를 통해 KG-RAG 시스템의 실용화 가능성을 높이고, 고신뢰성이 요구되는 국방·공공 분야에서의 적용 기반을 마련할 수 있을 것으로 기대된다.
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