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요  약

지식 그래프는 복잡한 지식 구조를 다루는 표현 방법으로 정보 검색 및 추천 시스템 등 다양한 분야에서 

활용되고 있다. 지식 그래프 구축 과정 시 원천데이터에 포함된 개체들의 정보 및 개체 간의 관계를 정확하고 

손실 없이 반영해야 한다. 본 논문에서는 개체 간의 관계 예측 성능 향상을 위하여 개체 유형 정보와 다차원 

공간을 활용한 지식 그래프 임베딩 모델을 제안한다. 실험 결과 지식 그래프 임베딩 시 개체 유형에 따른 군

집화 및 다차원 정보 표현 방식을 고려한 결과 베이스라인 모델보다 관계 예측의 성능이 최대 15%p 향상되어 

제안 모델의 우수성을 보였다. 그러므로 개체 유형을 반영한 다차원 임베딩 모델은 향후 풍부한 지식 그래프 

구축 및 다양한 관계를 포함하는 응용 분야의 지식 그래프 구축에 도움을 줄 것으로 기대한다.

Abstract

A knowledge graph is a representation method for handling complex knowledge structures and is used in various 
fields, such as information retrieval and recommendation systems. Therefore, in constructing such knowledge graphs, it 
is essential to accurately and without loss reflect the information of entities included in the source data and the 
relationships between entities. This paper proposes a knowledge graph embedding model that leverages entity-type 
information and multidimensional space to enhance relationship prediction performance between entities. Experimental 
results demonstrate up to a 15% improvement over baseline models, making this approach promising for constructing 
rich knowledge graphs with diverse relationships in various application domains.
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Ⅰ. 서  론

지식 그래프는 다양한 개체 간의 관계를 표현하

여 현실 세계의 복잡한 상호작용에 대한 모델링이 

가능하다[1]. 이에 따라 최근 빅데이터 환경에서 다

양한 도메인에서 정보의 체계적인 관리 및 데이터 

간 의미적 통합을 위한 지식 모델링, 지식베이스 구

축 및 도메인 지식 연결 등을 위해 지식 그래프 연

구가 활발히 진행되고 있다[2]. 그렇지만 현실 세계

의 정보를 그래프 구조로 표현하는 과정에서 개체

의 오식별, 개체 간의 관계 추출 누락은 지식 그래

프에 포함된 정보의 손실 및 불충분한 형태의 지식 

그래프 생성을 야기한다[3]. 따라서 지식베이스의 

역할로 데이터 연계 및 통합, 응용 서비스 개발 등

에 적용하기 위한 지식 그래프는 의미적 불완전성

으로 인한 문제를 발생시킬 수 있다. 최근 지식 그

래프 임베딩은 지식 그래프에 포함된 개체 및 관계 

정보를 벡터 공간에 사상하여 개체 간의 관계를 식

별하고, 개체들이 가질 수 있는 개체 관계 정보를 

예측하는데 적용되고 있다[4]. 이를 위해서 지식 그

래프 임베딩에서는 복잡한 지식 그래프의 구조와 

개체들의 상호 관계 정보를 벡터 공간으로 사상하

여 벡터 간의 연산을 통해 개체 간의 유사성과 관

계 추론을 가능하게 한다. 따라서 개체 간의 관계, 
개체의 영향력, 관계의 가중치 등을 도출할 수 있으

며 초거대 언어모델의 학습 성능 향상, 질의응답 기

반의 정보 검색 및 추천 시스템 등의 응용 분야에

서 활발히 활용되고 있다[5].
지식 그래프 임베딩의 성능을 높이고자 다양한 

연구가 제안되었다. 그중 다차원 임베딩 기법은 임

베딩 공간을 단일 유클리드 공간에서 비유클리드 

공간으로 확장하여 개체 사이의 기하학적 상호작용 

정보를 지식 그래프 임베딩의 학습에 반영한다

[6][7]. 또한, 다차원 임베딩 기법을 계층적 데이터

에 적용하여 SOTA(State-Of-The-Art) 성능을 보인 연

구가 제안되었다[8].

Ⅱ. 관련 연구

2.1 ChatGPT를 통한 개체 유형 추출

ChatGPT란 GPT-3.5 및 GPT-4 모델을 기반으로 

진화하고 있는 대화형 인공지능 서비스이다. GPT-4
는 OpenAI가 개발한 GPT 시리즈의 4번째 언어모델

로 텍스트와 시각적 입력을 처리하여 답변을 생성

할 수 있는 인공지능 언어 모델이다[9]. 최근 GPT-4 
버전이 적용된 ChatGPT는 기존 챗봇 시스템의 성

능을 뛰어넘어 인간과 자연스러운 대화를 지원할 

수 있는 정도로 향상된 성능을 보인다[10]. 이러한 

ChatGPT는 단일 프롬프트 입력 및 연속적인 프롬

프트의 입력에 따라 제공하는 응답을 다르게 생성

한다. 따라서 응답 결과의 만족도 향상을 위해 

CoT(Chain of Thought)와 같은 연속적인 프롬프트의 

입력을 통해 사용자 질문에 대한 응답 성능 향상을 

위한 연구가 활발히 진행되고 있다[11]. 최근 방대

한 양의 데이터를 학습한 ChatGPT를 대상으로 한 

프롬프트에는 일반적인 자연어 질문에 응답을 기대

하는 것뿐만 아니라, 다양한 프로그래밍 언어에 코

드 생성, 파라미터 입력을 통한 자동 이미지 생성 

지원 등에서 적용되고 있다. 또한, 지식 그래프에 

포함된 개체 정보를 프롬프트에 입력하여 ChatGPT
로부터 입력된 개체의 유형 정보를 획득할 수 있다.

2.2 비유클리드 공간 임베딩 모델

비유클리드 공간은 유클리드 기하학이 갖는 복잡

한 기하학적 특성들을 나타내지 않는 공간을 의미

한다[12]. 쌍곡면(Hyperbolic) 기하학은 평행선이 무

한대로 향하는 특성을 갖추며, 평면 위의 삼각형에

서 내각의 합이 180도보다 작아지는 특이한 특성을 

보인다. 이는 쌍곡면 공간이 유클리드 공간보다 더 

큰 용량을 가진다는 것을 의미한다. MuRP는 쌍곡

면 공간의 다중 관계 그래프를 포함하는 모델을 제

안함으로써 유클리드 공간 임베딩 모델과 관계 예

측 실험에서 우수한 결과를 보였다[7]. 그렇지만 지

식 그래프의 관계가 계층적이지 않을수록 성능이 

저하되는 모습을 보인다. 초구(Hyper-spherical) 공간

은 직선이 무한히 확장되는 유클리드 기하학과 달

리 초구체의 표면을 따라 이동하는 경로를 고려한 

공간이다[13]. 유클리드 기하학에서 평행선은 무한

히 확장되어도 서로 교차하지 않지만, 초구 공간에

서 평행선은 곡률이 존재하기 때문에 평행선이 서
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서히 가까워지는 성질이 있다. 이러한 초구 공간의 

성질은 모든 점이 초구의 중심에서 동일 거리에 있

다는 특징을 보이며, 이러한 초구 공간의 특징은 데

이터들의 관계 예측에 효과적인 ManifoldE 모델을 

제안하였다[6]. ManifoldE는 개체와 관계를 초구면 

공간과 같은 연속 벡터 공간으로 변환하여 임베딩

을 생성하여 유클리드 공간 임베딩 모델보다 관계 

예측 성능이 향상됨을 보인다. 그렇지만 벡터 공간

별 기하학적 정보가 서로 영향을 받지 않도록 각 

공간별로 사상된 벡터 정보만을 사용하고 있다[6]. 
따라서 다양한 공간에 사상될 수 있는 지식 그래프

를 보다 정확히 표현하기 위하여 개별 공간만을 이

용하는 것이 아닌 초구 공간의 특징, 즉 다차원 공

간을 반영한 지식 그래프 임베딩 기법이 필요하다.

2.3 네거티브 샘플링

네거티브 샘플링은 머신 러닝에서 확률적인 샘플

링 기법 중 하나로, 주로 대량의 데이터세트에서 효

과적인 학습을 위해 사용된다[14]. 지식 그래프 임

베딩 모델의 학습 시 네거티브 샘플링은 주어, 술
어, 목적어 구조로 이루어진 트리플 데이터에서 주

어 및 목적어에 대응하는 개체를 오답 개체로 대체

하여 오답 트리플 데이터를 생성하는 기법이다. 즉, 
개체 간 정보의 손실 및 오답을 포함한 지식 그래

프에서 네거티브 샘플링 기법을 적용하여 지식 그

래프에 포함된 개체 간 관계 예측 성능 향상에 유

의한 효과를 보인다. 따라서 계층 구조를 포함한 데

이터는 지식 그래프 내에서 추론 작업을 수행할 때 

상위 개념과 하위 개념 간의 관계를 고려하여 추론 

정확도를 향상 시킬 수 있다.

Ⅲ. 제안 모델

관계 예측의 성능 향상을 위해서 개체의 유형 정

보와 다차원 기법을 지식 그래프 임베딩에 적용한 

모델을 제안한다. 그림 1은 제안 모델의 전체 흐름

도를 나타낸다.

3.1 개체 유형 추출

지식 그래프에 포함된 개체 유형 식별을 위해 

ChatGPT를 이용한다. 각각의 개체들은 개체 유형을 

가질 수 있으며 개체들을 개체 유형별로 그룹화 할 

수 있다. 이러한 개체 유형정보를 적용하여 지식 그

래프 임베딩에 적용하여 관계 예측 성능을 향상한 

모델이 제안되었다[15]. 개별 개체에 대한 유형 식

별을 위해 제안 모델에서는 개체명과 개체 정의(문
자열)를 함께 ChatGPT의 프롬프트에 입력한다. 이
때 개체 정의는 동음이의어와 같은 개체명 식별을 

위해 사용한다. 그림 2는 ChatGPT를 통해 각각의 

개체에 대한 개체 유형 추출 예를 보인다.

그림 1. 제안 모델 개요도
Fig. 1. Overview of the proposed model

그림 2. ChatGPT를 활용한 개체 유형 추출 예
Fig. 2. Example of extracting entity types using ChatGPT
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3.2 네거티브 샘플링

지식 그래프 임베딩의 성능 향상을 위해 제안 모

델은 네거티브 샘플링 기법을 적용한다. 네거티브 

샘플링을 통한 오답 데이터 생성 시, 무작위로 개체

를 추출하여 오답 트리플 데이터를 생성하므로 생

성된 트리플은 개체의 유형을 포함하지 않은, 즉 트

리플을 구성하는 개체 간의 유형 정보가 반영되지 

않는다. 그림 3은 개체 유형 정보를 고려한 네거티

브 샘플링의 예를 보인다.

그림 3. 네거티브 샘플링 예시
Fig. 3. Example of negative sampling

예를 들어 한 개의 트리플이 주어, 술어, 목적어 

형태로 각각 주어(‘animal: crocodile’), 술어(‘live in’), 
목적어(‘landforms: amazon’)이며 이에 대한 오답 데

이터 생성 시 ‘crocodile’의 특징을 나타내는 개체 

유형 정보(‘animal’)를 참조하면 동일 유형(‘animal’)
에 포함되는 ‘dog’ 개체로 오답을 생성한다.

따라서 제안 모델에서는 이러한 개체별 유형 정

보를 지식 그래프 임베딩에 반영하기 위한 손실함

수를 식 (1)과 같이 정의한다. 집합 는 개체 유형 

를 원소로 포함하며, 는 개체 유형 에 속하는 

인스턴스 집합을 의미하며 는 개체 유형 에 속하

는 개체의 임베딩 값을 의미한다. 이때 는 한 개

의 ‘dog’ 개체의 임베딩 값을 의미하며 ‘Animal’에 

속한 개체들의 임베딩 평균값은 로 정의한다. 
그러므로 네거티브 샘플링 시 동일 유형 내에 포함

된 임의의 개체()를 추출하기 위해서 의 값을 0
으로 수렴하도록 한다.

 
∈∈

                      (1)

3.3 다차원 임베딩

지식 그래프 임베딩 시 벡터 공간의 기하학적 특

징에 따라 사상되는 벡터 정보의 파악이 중요하다. 
[8]은 이러한 특징을 기반으로 다차원 임베딩의 성

능이 단일 공간의 사상보다 우수함을 보인다. 또한, 
다차원의 서로 다른 공간의 특징을 추출하여 상호

작용하는 기하학적 사상 정보에 어텐션 메커니즘을 

적용한 임베딩 기법이 제안되었다[8]. 개체 정보에 

대한 지식 그래프 임베딩 시, 기하학적 특징을 반영

한 각 차원의 임베딩 값을 손실함수에 반영하기 위

해 식 (2), (3)을 정의한다.  는 각각 유클리드, 
쌍곡면, 초구면 공간의 임베딩 값을 의미하며  

는 주어, 관계, 목적어 개체를 의미한다. 이때  

는 어텐션 가중치 값을 나타낸다. 따라서 식 (2), 
(3)은 주어, 목적어 개체의 서로 다른 공간 임베딩 

값에 가중치를 부여하여 상호작용하는 기하학적 정

보를 계산한다.

  
explog  log 

  (2)

 
exp log log

  (3)

3.4 손실 함수

제안 모델에서는 개체 유형 정보를 반영한 네거

티브 샘플링과 다차원 임베딩 기법을 적용하기 위

한 손실 함수를 정의한다. 식 (4)는 기하학적 다형

성과 개체의 유형 정보를 임베딩에 반영하기 위한 

수식이다.

 
   
   

               (4)

식 (4)의 는 기하학적 공간에 사상된 주어()와 

목적어() 개체의 유클리디안 거리를 계산하는 수식

이며 는 편향을 의미한다. 그러므로 식 (2)을 통한 

주어의 임베딩과 목적어의 거리, 식 (3)을 통한 목

적어의 임베딩과 주어의 거리를 계산한다.

  ∑exp         (5)
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식 (5)에서 는 트리플을 구성하는  , , 가 

정답일 경우 +1, 오답이면 -1을 가진다. 이때 트리

플은 를 대상으로 와 개체가 달라지며 에 

대한 정답( ,)을 찾기 위해 양의 방향으로 학습

한다. 따라서 개체 유형을 반영한 네거티브 샘플링 

모델과 기하학적 특징을 반영한 다차원 임베딩 모

델의 가중치를 고려한 손실함수를 식 (6)과 같이 정

의한다. 는 개체 유형 정보()의 는 다차원 공

간 정보()에 대한 각각의 가중치이다.

                               (6)

Ⅳ. 실  험

4.1 실험 환경

표 1은 제안 모델의 실험에 사용된 서버 사양이

다. 식 (6)에 정의된  , 의 최적값 도출을 위한 

실험 결과 최대 성능은 각각 0.3과 0.7로 나타났다.

표 1. 실험 환경
Table 1. Experiment environment

OS Ubuntu 18.04.06 LTS

CPU
Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU
2.40GHz

Memory 64GB
GPU RTX A6000 (48GB, x 2)

4.2 실험 데이터

WN18RR은 대규모 영어 어휘 데이터베이스를 기

반으로 하는 WordNet의 하위 집합으로 지식 그래프

의 관계 예측 실험에서 대표적으로 사용되는 데이

터세트이다. WN18RR 데이터세트는 40,943개의 개

체와 11개의 개체들의 관계로 구성된 총 93,003개의 

트리플 데이터세트이다. 
WN18RR에 포함된 개체를 대상으로 ChatGPT를 

이용한 개체 유형 식별 결과 총 5,677개의 개체 유

형이 도출되었다. 따라서, 추출한 개체 유형에 포함

된 개체 및 그들의 관계를 기존 WN18RR에서 추출

한 결과 38,774개의 개체와 11개의 관계 어휘가 포

함된 총 82,228개의 트리플 데이터를 구축하여 

WN18E로 정의하였다. 이때, WN18E 트리플 데이터

의 개체 유형 정확도 검증을 위해 개체 유형별로 

개체 5,000건을 랜덤하게 추출하였으며 레이블링의 

경험을 보유한 AI 연구자(3명)에 의한 교차 검증을 

실시하였다. 그 결과 각각 97.58%, 97.50%, 98.50%
(평균 97.86%)의 정확도를 보여서 ChatGPT를 적용

한 개체 유형 식별이 유의함을 확인하였다.
또한, WN18ET는 대표적인 개체 유형에 포함된 

개체들의 개수에 따른 영향력을 검증하기 위해 구

축한 데이터세트로서 유형별 개체의 고빈도 및 저

빈도를 고려하였다. 이를 위해 임계치(70%)를 지정

하여 전체 개체 건수 대비 고빈도 개체를 포함하고 

있는 유형을 선정한 데이터세트이다. 따라서 

WN18ET 데이터세트는 WN18E 데이터세트의 서브

셋으로 24,012개의 개체와 202개의 개체 유형, 11개
의 관계를 포함하고 총 52,063개의 트리플 데이터를 

가진다. 표 2는 WN18RR, WN18E, WN18ET에 대한 

각 개체, 관계, 트리플 건수를 나타나며 로그 스케

일을 적용한 그래프를 함께 표기하였다.

표 2. WN18RR, WN18E, WN18ET의 개체, 개체 유형,
관계, 트리플 수
Table 2. Number of entities, entity types, relations, total
triples in WN18RR, WN18E, WN18ET

Info.
Datasets

Entity
Entity
type

Relation Triple

WN18RR 40,943 - 11 93,003
WN18E 38,774 5,677 11 82,228
WN18ET 24,012 202 11 52,063

1

10

100

1000

10000

100000

Entity Entity
type Relation Triple

WN18RR WN18E WN18ET



68 개체 유형 정보를 활용한 다차원 지식 그래프 임베딩

4.3 실험 평가

표 3은 기존 연구인 TransE_type[16], GIE[8] 및 

제안 모델(GIE-T)에 대한 관계 예측 실험 결과를 

보인다. 각 모델에 대한 비교 평가를 위해 적중률

(Hit Rate@K)을 사용한다. 적중률은 K개의 예측 값 

중에서 실제 값과 일치하는 비율을 나타낸다. 예를 

들어 k=3인 hit3은 3개의 예측값 중에서 실제값이 

나타난 비율을 의미한다. 

표 3. TransE_type, GIE, 제안 모델의 비교 평가 결과
Table 3. Comparison results among TransE_type, GIE and
proposed model

Model
Hit
rate

TransE_type
[16]

GIE[8]
GIE-T
(proposed)

WN
18E

WN
18ET

WN
18E

WN
18ET

WN
18E

WN
18ET

hit1 0.285 0.079 0.381 0.083 0.359 0.146
hit3 0.326 0.166 0.504 0.197 0.507 0.217
hit10 0.494 0.213 0.574 0.265 0.643 0.381

제안 모델은 hit10 대상으로 한 결과에서 

TransE_type, GIE보다 각각 약 15%p, 7%p 우수한 

성능을 보였다. 또한 70% 수준의 임계치가 적용된 

WN18ET 데이터는 기존 모델보다 각각 약 17%p, 
12%p 높은 성능을 보였다. 따라서 개체 유형과 다

차원 임베딩 기법을 적용한 제안 모델의 관계 예측 

성능이 우수함을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

관계 예측은 지식 그래프의 활용 및 서비스 분야

에서 부족한 데이터의 확장 및 추론 등을 위해 중요

한 역할을 한다. 제안 모델은 개체 유형과 다차원 

임베딩 기법을 적용하여 지식 그래프에 포함된 개체

의 관계 예측 성능이 기존 모델보다 향상됨을 보였

다. 또한, ChatGPT 프롬프트를 이용한 개체명 유형 

식별 및 정제를 통해 개체 유형 정보 생성이 가능함

을 보였다. 그 결과, 제안 모델은 군집화 특성을 가

진 데이터들을 대상으로 제안 모델의 적용을 통해 

유의한 결과를 도출할 수 있을 것으로 기대할 수 있

다. 그러므로 추천 시스템 및 유사한 감정 유형에 

대한 분류에서 제안 모델을 적용할 수 있을 것으로 

기대한다. 따라서 초거대 모델을 적용한 개체 유형 

정답 집합 생성 자동화, 대용량의 응용 도메인 지식 

그래프에 대한 관계 예측을 향후 연구로 한다.
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