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요       약 

하이퍼그래프(hypergraph)는 실세계의 여러 객체가 함께 형성하는 복잡한 그룹 관계를 하이퍼엣

지(hyperedge)로 정보 손실 없이 모델링할 수 있는 새로운 데이터 구조이다. 하이퍼엣지 예측 

(hyperedge prediction task)이란 하이퍼그래프로 표현된 실세계 네트워크에서 아직 관찰되지 않은 그룹 

관계 혹은 미래에 발생할 가능성이 높은 관계를 예측하는 것으로, 단백질 상호작용 분석(PPI), 추천

시스템, 소셜 네트워크 분석 등 다양한 응용 분야에서 활용된다. 그러나, 하이퍼엣지 예측은 심각한 

데이터 희소성 문제로 정확한 예측이 어렵다는 근본적인 한계를 지닌다. 이러한 한계를 완화하기 

위해 다양한 네거티브 샘플링(negative sampling) 기술이 활용될 수 있는데, 아직까지 각 샘플링 기술

이 하이퍼엣지 예측 정확도에 미치는 효과에 대해 충분히 연구되지 않았다. 본 논문에서는 하이퍼

엣지 예측에 활용되는 다양한 네거티브 샘플링 방법의 효과를 분석한다. 실험 결과를 통해, 네거티

브 샘플링 기법과 포지티브와 네거티브 하이퍼엣지 수의 비율에 따른 정확도 변화 양상을 분석한

다. 

 

* 교신 저자 

1. 서론 

실세계에는 세 개 이상의 객체들이 함께 형성하는 

다양한 복잡한 그룹 관계들이 존재한다 [1, 2, 3]. 예를 

들어, 특정 질병을 유발하는 단백질들의 관계, 사용자

가 함께 구매한 물품들의 관계, 공동으로 논문을 집

필한 연구자들의 관계 등이 있다. 

그래프 (graph)는 노드와 엣지로 구성되는 데이터 

구조로, 노드는 객체를, 엣지는 두 노드 간의 관계를 

나타낸다. 그래프를 이용하여 앞서 기술한 실세계의 

그룹 관계를 모델링할 경우, 원본 그룹 정보가 불가

피하게 손실될 수밖에 없다는 한계를 가진다 [4, 5, 6]. 

반면, 하이퍼그래프(hypergraph)는 임의의 수의 노드

들의 관계를 하나의 하이퍼엣지(hyperedge)를 통해 모

델링하는 일반화된 그래프 데이터 구조로, 정보 손실 

없이 실세계의 그룹 관계 정보를 표현할 수 있다 [7]. 

이러한 하이퍼그래프의 우수한 표현력 덕분에 하이퍼

그래프 기반의 네트워크 학습 기술들이 최근 활발하

게 연구되고 있다 [8, 9]. 

하이퍼그래프 학습 기술의 대표적 다운 스트림 작

업(downstream task)으로 하이퍼엣지 예측 (hyperedge 

prediction) 작업이 있다. 이는 하이퍼그래프에서 아직 

관찰되지 않았거나, 또는 미래에 형성될 가능성이 높

은 그룹 관계를 예측하는 작업을 의미한다. 

이러한 하이퍼엣지 예측 작업은 소셜 네트워크 분

석, 추천 시스템, 생명정보학 등 다양한 실세계 응용

에 적용이 가능하다 [10, 11, 12, 13]. 예를 들어, 단백질 

상호작용 네트워크를 분석하여 잠재적으로 새로운 질

병을 유발할 수 있는 단백질 그룹을 예측 및 분석함
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으로써, 분석 결과를 해당 질병의 예방 및 치료를 위

한 신약 개발에 활용될 수 있다. 

그러나 하이퍼그래프 기반의 학습 기술은 심각한 

데이터 희소성 (data sparsity) 문제를 가지고 있다[14]. 

이러한 문제를 완화하기 위해, 실제 존재하지 않는 

그룹 관계를 학습 과정에서 추가적으로 사용하고자 

하는 네거티브 하이퍼엣지 샘플링 (negative sampling) 

기술들이 연구되고 있다 [14, 15, 16, 17]. 

샘플링된 네거티브 하이퍼엣지는 모델 학습 과정에

서 모델이 실제 존재하는 하이퍼엣지 (즉, 포지티브 

하이퍼엣지)와 그렇지 않은 하이퍼엣지를 구분하는 

능력을 향상시키는데 도움을 준다고 알려져 있다. 특

히 ‘어려운’ 네거티브 샘플일수록 모델의 학습에 제공

하는 정보의 양이 많은 경향이 있다 [17]. 

그러나, 다양한 네거티브 하이퍼엣지 샘플링 방법

들 중 1) 어떠한 방식이 가장 효과적인지, 2) 학습 시, 

가장 효과적인 포지티브 하이퍼엣지 와 네거티브 하

이퍼엣지의 비율은 얼마인지에 대한 연구는 충분히 

이뤄지지 않았다. 이러한 동기에서 본 논문은 하이퍼

엣지 예측 시, 각 네거티브 샘플링 방법에 대한 효과

에 대해 검증하고, 더불어, 포지티브 하이퍼엣지와 네

거티브 하이퍼엣지의 비율에 따른 하이퍼엣지 예측 

정확도를 분석하고자 한다. 

 

2.  네거티브 샘플링 

네거티브 샘플링이란 실제 존재하지 않는 가상의 

데이터를 생성하는 기술로, 네거티브 샘플링에서 의

해 생성된 네거티브 데이터 (예: 네거티브 하이퍼엣

지)는 모델의 학습 과정에 음의 정보를 제공한다. 네

거티브 샘플링은 그래프 학습, 자연어처리, 컴퓨터 비

전 등 많은 영역에서 머신 러닝 모델의 정확도를 개

선하는 데 사용된다 [18, 19, 20]. 

구체적으로, 네거티브 샘플을 활용하여 머신 러닝 

모델을 학습할 때, 손실함수는 아래와 같이 정의된다. 

x +는 포지티브 샘플, x −는 네거티브 샘플을 의미한다 

[21]. 

Loss = −[log σ(S(f(x), f(x +))) + log(σ(−S(f(x), f(x −)))] 

 

하이퍼엣지 예측에서의 네거티브 샘플은 네거티브 

하이퍼엣지이다. 네거티브 하이퍼엣지는 실제 관측되

지 않은 그룹 관계 정보를 나타낸다. 따라서, 포지티

브 하이퍼엣지와 노드 구성의 차이가 존재하고, 이로 

인해 하이퍼엣지 특징 정보가 다르게 표현된다. 

이 점을 활용하여 하이퍼엣지 예측에서 위 손실함

수는 포지티브 하이퍼엣지 특징과 네거티브 하이퍼엣

지 특징을 고려하여, 이 둘을 잘 구별하도록 학습하

는 것을 목표로 한다. 

기존 연구에서는 네거티브 샘플링 방법으로, 휴리

스틱 방법을 주로 사용한다. 휴리스틱 방법에는 하이

퍼엣지 크기 분포와 포지티브 하이퍼엣지 구성 노드

를 유지하는 비율, 대체 노드 선택 방법에 따라 다양

한 샘플링 방법들이 존재한다.  

본 논문에서는 휴리스틱 방법들 중 최신 방법[14]인 

SNS, MNS, CNS 방법을 중점적으로 다룬다. 이 방법

들은 모두 포지티브 하이퍼엣지 크기 분포에 따라 네

거티브 하이퍼엣지의 크기(k)를 결정하며, 각 방법은 

포지티브 하이퍼엣지 구성 노드 유지 비율과 대체 노

드 선택 방법에 따라 차이점이 존재한다. 각 방법에 

대한 설명은 아래와 같다. 

- SNS 는 k 개의 노드를 모두 랜덤하게 선택하여 

하이퍼엣지를 구성하는 방법이다.  

- MNS 는 클릭 확장(clique expansion)을 통해 하이

퍼그래프를 그래프로 표현하고, 그래프 기반 이

웃 정보를 기반으로 노드를 선택하는 방법이다. 

우선, 포지티브 하이퍼엣지 내 2 개의 노드 (기

준 노드)를 선택하고, 그래프로 표현했을 때의 

기준 노드 이웃 중 하나의 노드를 선택하는 과

정(선택된 노드는 기준 노드에 추가)을 반복한

다. 이를 통해 k 개의 노드 집합을 구성한다. 

- CNS 는 포지티브 하이퍼엣지 내 1 개의 노드를 

랜덤하게 대체하여 k 크기의 하이퍼엣지를 구

성하는 방법이다. 

이 방법들을 활용한 많은 기존 연구들은 논문 별로, 

포지티브 하이퍼엣지와 네거티브 하이퍼엣지 수의 비

율을 임의로 정하여 학습을 진행한다.  

따라서 기존 연구에서는 논문마다 비율에 따른 실

험 환경이 다르며, 포지티브 하이퍼엣지와 네거티브 

하이퍼엣지 간 비율이 학습에 미치는 효과에 대해 충

분히 연구된 적 없음을 알 수 있다. 

본 논문에서는 실험을 통해 하이퍼엣지 예측 시, 

네거티브 샘플링에 대한 분석을 진행한다. 

- 예측 성능: 우리는 각 네거티브 하이퍼엣지 샘

플링의 학습 성능을 비교하며 가장 효과적인 

샘플링 방법에 대해 분석한다. 

- 샘플링 비율에 따른 성능 변화: 우리는 포지티

브 하이퍼엣지 수와 네거티브 하이퍼엣지 수의 

비율에 따른 학습 성능을 분석하여 가장 효과

적인 비율에 대해 보인다.  

 

3. 실험 

3.1 실험 환경 

본 논문에서는 co-citation 데이터 셋인 1 citeseer 를 

사용하여 실험을 진행하였다. co-citation 데이터 셋에
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서 각 노드는 paper 이며, 하이퍼엣지는 하나의 paper

를 인용한 papers 이다. 표 1 은 citeseer 데이터 셋의 

통계를 나타낸다. 

 

<표 1> Citeseer 의 데이터 셋 통계 

 Citeseer 

Number of nodes 1457 

Number of edges 1078 

Average size of hyperedges 3.2 

Minimum size of hyperedges 2 

Maximum size of hyperedges 26 

Dimension of node features 3703 

 

하이퍼그래프 학습 모델은 HNHN [6] 을 사용하였

다. HNHN 은 스타 확장(star expansion)을 활용하여, 노

드와 하이퍼엣지 임베딩을 업데이트함으로써 그룹 관

계 정보를 반영하는 모델이다. 

또한, 하이퍼엣지 예측은 하이퍼엣지를 구성하는 

노드 정보를 기반으로 하이퍼엣지 특징을 정의하여, 

하이퍼엣지의 존재 여부를 예측하는 문제이다. 

따라서 본 논문에서는 노드 특징을 합쳐 하이퍼엣

지 특징을 만드는 방법으로, 최대/최소 방법을 

(maxmin aggregator)를 사용하였다 [13]. 이는 하이퍼엣

지를 구성하는 노드들의 특징에 대해 (element-wise 

maximum - element-wise minimum)을 활용하는 방식이

다. 

 

3.2 실험 방법 

학습을 위해 데이터셋을 train:val:test = 6:2:2 로 분할

하여 사용하였으며, 학습과 테스트 시 사용한  네거

티브 샘플링은 분할된 학습 데이터셋과 테스트 데이

터셋을 기반으로 생성하였다.  

하이퍼엣지 예측 시, 각 네거티브 샘플링 방법의 

효과를 보기 위한 평가 지표로는 Average Precision 

(AP)를 사용하였으며, 5 번 실험의 결과 평균을 사용

하였다.  실험은 총 3 개의 샘플링 방법 (SNS, MNS, 

CNS)에 대해 진행하였으며, 학습 시, 포지티브 하이

퍼엣지 수와의 비율은 1:0/1/2/3/4 (포지티브: 네거티브)

로 총 5 개의 비율에 대해 실험하였다. 

 

3.3 실험 결과 

표 2 는 네거티브 샘플링을 사용하지 않았을 때의 

결과이고, 표 3, 4, 5 는 학습 시, 사용한 네거티브 샘

플링 방법에 따른 결과 및 포지티브 하이퍼엣지 수와 

네거티브 하이퍼엣지 수의 비율에 따른 결과를 나타

낸 것이다.  

표 2 의 실험 결과를 통해, 네거티브 샘플링을 사용

1 https://linqs.soe.ucsc.edu/data 

하는 것이 학습 성능 개선에 도움을 줌을 확인하였다.  

표 3-5 의 실험 결과를 통해, SNS 기반 네거티브 샘

플로 테스트한 실험 환경을 제외하면, MNS 기반 네거

티브 하이퍼엣지를 사용하여 학습한 모델이 가장 높

은 성능을 보임을 확인하였다. 

이를 통해, SNS 방법과 같이 노드 구성을 전체로 

바꾸거나 CNS 방법과 같이 포지티브 하이퍼엣지 구

성 중 하나의 노드만을 대체하는 것이 아닌, 포지티

브 하이퍼엣지 기반 이웃 노드들로 네거티브 하이퍼

엣지를 구성하는 MNS 방법이 학습에 가장 효과적임

을 알 수 있다. 

또한, CNS 기반 네거티브 하이퍼엣지로 학습한 모

델의 성능이 가장 좋지 않음을 확인하였다. 

이는 하이퍼엣지 특징을 만드는 최대/최소 방법에

서, CNS 기반으로 만든 네거티브 하이퍼엣지의 경우, 

포지티브 하이퍼엣지와 특징 차이가 크지 않을 가능

성이 존재한다. 따라서 학습에 어려움이 존재함을 알 

수 있다.  

더불어, 포지티브 하이퍼엣지와 네거티브 하이퍼엣

지의 비율을 1:2 로 학습했을 때, 가장 성능이 좋거나 

최고 성능과 유사한 성능을 보임을 확인하였다.  

 

<표 2> 네거티브 샘플링 없이 학습한 결과 

 SNS  MNS CNS All 

1:0 0.4479 0.4514 0.4672 0.4547 

 

<표 3> SNS 기반 네거티브 하이퍼엣지로 학습한 결과 

 SNS  MNS CNS All 

1:1 0.8516 0.7544 0.6027 0.7208 

1:2 0.8847 0.7614 0.6064 0.7293 

1:3 0.7781 0.7004 0.5746 0.6592 

1:4 0.7469 0.6662 0.5603 0.6417 

 

<표 4> MNS 기반 네거티브 하이퍼엣지로 학습한 결과 

 SNS  MNS CNS All 

1:1 0.8161 0.7230 0.6048 0.7004 

1:2 0.8557 0.7666 0.6046 0.7194 

1:3 0.8704 0.7789 0.6209 0.7376 

1:4 0.8050 0.7061 0.5871 0.6786 

 

<표 5> CNS 기반 네거티브 하이퍼엣지로 학습한 결과 

 SNS  MNS CNS All 

1:1 0.5961 0.5300 0.5043 0.5249 

1:2 0.7425 0.6307 0.5408 0.6189 

1:3 0.7112 0.5849 0.5408 0.6063 

1:4 0.5128 0.5276 0.5030 0.5018 

 

 

4. 결론 및 향후 연구 

본 논문은 하이퍼엣지 예측 정확도 개선을 위해 네
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거티브 하이퍼엣지 샘플링 방법별 효과를 확인하고, 

네거티브 하이퍼엣지 활용 시, 가장 효과적인 포지티

브 하이퍼엣지 수와 네거티브 하이퍼엣지 수의 비율

을 분석하였다. 

실험 결과를 통해 다양한 네거티브 하이퍼엣지 샘

플링 방법 중 MNS 가 가장 효과적임을 확인할 수 있

다.  

또한, 네거티브 샘플링을 활용하지 않는 경우와의 

비교를 통해 네거티브 샘플링을 활용하는 것 자체만

으로도 학습 정확도를 높일 수 있다는 결론을 얻을 

수 있다. 

더불어, 포지티브 하이퍼엣지 수 대비 네거티브 하

이퍼엣지 수를 2 배로 하였을 때 가장 효과적인 학습

이 될 수 있음을 확인하였다. 

이러한 결과를 바탕으로, MNS 방법을 통해 생성되

는 네거티브 하이퍼엣지에 대한 추가적인 분석을 진

행하여, 휴리스틱 방법이 아닌, 고도화된 네거티브 하

이퍼엣지 샘플링 방법을 개발하는 것이 향후 연구 과

제이다. 
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