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오픈소스 DBMS 활용동향
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Genealogy of DBMS



History of DBMS



• Oracle Database

• MySQL

• Microsoft SQL Server

• PostgreSQL

• SAP HANA DB

RDBMS

• MongoDB 

• Cassandra (Apache)

• DynamoDB (Amazon)

• Couchbase

• Redis

NOSQL

• MongoDB 
• Cassandra (Apache)
• DynamoDB (Amazon)
• Couchbase
• Redis

• Milvus (Zilliz)

• Faiss (Facebook AI)

• Pinecone

• Weaviate

• Qdrant

VectorDB

RDBMS, NoSQL, VectorDB 현황
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Postgres Global Development 

Core-Team
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오픈소스DBMS 활용동향
, 어떤 DBMS를 선택할 것인가?
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오픈소스DBMS 활용동향
, 어떤 DBMS를 선택할 것인가?

Vacuum 작업예측 Vacuum 처리와 이력정보 Dead Rows 정보 실시간 Vacuum 작업수행

Vacuum 작업예측과 처리, 이력정보 관리
실시간 Vacuum 작업수행을 간단히

• 예측 가능한 Vacuum 관리로 성능 측면에서 안정적인 운영이 가능하도록 Dead Tuples 비율, 
Auto Vacuum 예상 비율 그리고 Vacuum 발생 임계값을 제공

• 대량의 트랜잭션 발생 전 간단한 클릭을 통한 수동 Vacuum 작업 수행으로 성능 이슈 방지
• 테이블의 조회성능에 영향을 주는 Dead Rows정보확인

• Auto Vacuum Schedule
• Dead Rows
• Dead Rows List
• Process Vacuum
• Vacuum History



오픈소스DBMS 활용동향
, 어떤 DBMS를 선택할 것인가?

ReadView와 Purge 시각화 분 단위 ReadView와 Purge 수집

트랜잭션의 Read View 관리 및 Purge발생 정보관리
History List Length 정보를 기반으로 한 Long Query정리

• Long Query와 Long Transaction에 의한 아주 많은 양의 데이터를 Purge에 의한 CPU성능과 
DISK Write에 영향을 최소화하기 위한 History List Length와 Read View정보 제공

• History List Length
• Read View
• Purge Done
• 관련 통계 정보 수집

• ReadView 생성 
시점의 TRX_ID

• ACTIVE TX 중의
가장오래된 TRX_ID

• UP limit id

• Low limit id

• ReadView



오픈소스DBMS 활용동향
, 어떤 DBMS를 선택할 것인가?



RAG와 벡터 DB
웹 문서와 LLM 연동 : 지시 + 컨텍스트(Context)

• 웹 문서를 Context로 제공하여 LLM 답변 요청

✓ 입력된 내용과 연관된 문서 검색

( google, 네이버, … )

✓ 검색된 내용을 가져오기

✓ 해당 문서 첨부하여 LLM 답변 요청

• 검색 정확도에 따라 답변 정확도가 달라짐

 지시       : 프롬프트

 컨텍스트 : 웹 문서

 웹 조회 기반 생성(RAG) = 프롬프트 + 웹 검색



RAG와 벡터 DB
RAG : 문서 검색 기반 생성 (RAG : Retrieval Augmented Generation)

출처 : 초록마을, 맞춤형 AI 추천 'GPT-4 검색엔진' 도입 - 머니투데이 (mt.co.kr) 

https://news.mt.co.kr/mtview.php?no=2023081010234353171


RAG와 벡터 DB
기업 데이터와 LLM 연동 : 지시 + 컨텍스트(Context) 

기업 데이터를 Context로 제공하자.

✓ 토큰 제한 : 데이터가 크면?? ➔ 쪼개자 (split)

✓ 쪼개지면 필요한 문서를 어떻게 찾을까? ➔ 질문과 유사한 문서를 찾자 (embedding 비교)

• 질문 : 무엇을 임베딩하면 답변에 필요한 문서를 정확히 찾을까? 

✓ 문서가 많으면 찾는 속도가 늦지 않을까? ➔ 인덱싱(indexing)을 하자.

• 벡터 데이터베이스(Vector Database) : 인덱싱된 벡터 관리 시스템

지시       : 프롬프트

컨텍스트 : 벡터 데이터베이스 내의 문서

내부 문서 조회 기반 생성(RAG) = 프롬프트 + 벡터데이터베이스



RAG와 벡터 DB
임베딩➔벡터화

• 비정형 데이터의 임베딩(벡터화) : 잠재 공간 생성

✓ 언어 (문장)

• 의미적 탐색, 질의 응답, 통역

✓ 이미지(그림)

• 객체 탐지, 제품 탐지

✓ 소리(음악)

• 장르 분류, 기계 고장 탐지

출처 : Latent Space in Deep Learning | Baeldung on Computer Science

https://www.baeldung.com/cs/dl-latent-space


RAG와 벡터 DB
문서 벡터화

출처 : https://github.com/ksm26/LangChain-for-LLM-Application-Development/blob/main/images/vector_database_1.png

https://github.com/ksm26/LangChain-for-LLM-Application-Development/blob/main/images/vector_database_1.png


RAG와 벡터 DB
벡터 데이터 베이스

• 벡터를 저장, 탐색 기능 제공

• 탐색 방법 (유클리드 거리, 코사인 거리,…)

• 빠른 탐색을 위한 인덱싱 (Index)

• 메타 데이터에 대한 필터링

• 대용량 벡터에 대한 확장성

• 장애 대응 (Fault Tolerant)

• 벡터 양자화(quantization) 기반 압축

( 예 : round(3.12410389) = 3  )

출처 : https://levelup.gitconnected.com/beyond-traditional-databases-a-look-at-vector-databases-for-machine-learning-643910fe5393

https://levelup.gitconnected.com/beyond-traditional-databases-a-look-at-vector-databases-for-machine-learning-643910fe5393


RAG와 벡터 DB
벡터 데이터 베이스 vs RDBMS

출처 : https://levelup.gitconnected.com/beyond-traditional-databases-a-look-at-vector-databases-for-machine-learning-643910fe5393

https://levelup.gitconnected.com/beyond-traditional-databases-a-look-at-vector-databases-for-machine-learning-643910fe5393


RAG와 벡터 DB
벡터 탐색 증가세

출처 : Why are Investors Flocking to Vector Databases? (analyticsindiamag.com)

https://analyticsindiamag.com/why-are-investors-flocking-to-vector-databases/


RAG와 벡터 DB
벡터 데이터 베이스 사용량, 구직, 구인

출처 : The Vector Database Index - Gradient Flow

https://gradientflow.com/the-vector-database-index/


RAG와 벡터 DB
벡터 인덱싱 – ANN (Approximate Nearest Neighbors)

• 검색 대상을 근사(?)하게 찾는다

• HNSW (Hierarchical Navigable Small World )

• 다른 방법은?

출처 : Vector Indexing | Weaviate - vector database

https://weaviate.io/developers/weaviate/concepts/vector-index


RAG와 벡터 DB
벡터 인덱싱 성능 튜닝

출처 : 대충? 거의 정확하다! 벡터 검색 엔진에 ANN HNSW 알고리즘 도입기 (feat. SWIG Golang) : NHN FORWARD 22

https://forward.nhn.com/2022/sessions/42


RAG와 벡터 DB
대표적인 벡터 데이터 베이스 비교

출처 : https://levelup.gitconnected.com/beyond-traditional-databases-a-look-at-vector-databases-for-machine-learning-643910fe5393

https://levelup.gitconnected.com/beyond-traditional-databases-a-look-at-vector-databases-for-machine-learning-643910fe5393


RAG와 벡터 DB
벡터 데이터 베이스 산업 지형

출처 : Why You Shouldn’t Invest In Vector Databases? | by Yingjun Wu | Data Engineer Things (det.life)

https://blog.det.life/why-you-shouldnt-invest-in-vector-databases-c0cd3f59d23c


주 기  및    

Solution for managing and controlling LLM for optimizing performance

원본 데이터에 대한 chunking, Embedding, vector DB화 부터 LLM 관리까지, 
LLM 어플리케이션의 성능을 최적화하기 위한 솔루션입니다. LLM 모델에 대한 효과적인 관리 및 제어가 가능합니다. 

ELROP (ezis for LLM RAG Orchestration Platform)

데이터 백터 DB화 

원본데이터에 대한 
특징과 출처를 포함하여 

백터DB화 지원

In-Context Learning 

환각현상을 최소화해 특정 도메
인에 대한 정교한 답변 제공

LLM 연결

GPT, Gemini와 같은 API부터 
Alpaca와 같은 오픈소스 모델까
지 다양한 Foundation Model에 

대한 연결 지원

백터 DB 모니터링

자체 개발 백터DB 엔진과 자연
어 기반 모니터링 지원



구축효과

환각현상
최소화

• RAG(Retrieval Augmentation Generation) 방식을 통한 환각 현상(거짓 정보 생성) 최소화

• 답변에 대한 원본 데이터의 출처 표시 

• 원본 문서의 적절한 chunking, Embedding을 통해 LLM에 정확한 문맥 제공 

• 원본 문서 전처리, 백터DB화, LLM 연결까지 LLM Application의 모든 과정을 한번에 처리할 수 있는 통합 플랫폼

• 자체 백터데이터베이스 엔진 이용을 통한 비용 절감

• 사용자 편의성을 위한 자연어 기반 백터DB 모니터링 기능 지원

고객 맞춤형
레이어 구성 

• 고객의 도메인 맞춤형 생성형 AI Orchestration layer 구성

• 오픈형 LLM 구축방식(API 이용)과 폐쇄형(독립 LLM) 구축 방식 등 다양한 구축방식 지원

• 답변 요구사항에 맞는 정교한 프롬프트 구성 지원 

AI 
End-to-End
플랫폼

Solution for managing and controlling LLM for optimizing performance

ELROP (ezis for LLM RAG Orchestration Platform)



LLM RAG  Orchestration Platform

Client
(User)

1. Question(사용자 질문)

4. Response(답변)

Server (Linux Docker)

LLM
Prompt

Knowledge

Vector
Database

3. Retrieval-Augmented Generation
(검색된 정보를 바탕으로 질문에 대한 답변 생성)

2. Searching Documents(연관된 내용 검색) 

Embedding ModelUnstructured Data

Web DocumentsWeb Searching
ToolWeb



Architecture

LLM RAG Architecture
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