
논문 24-17-04-275
한국정보전자통신기술학회논문지(jkiiect)’24-8, Vol.17 No.4

http://dx.doi.org/10.17661/jkiiect.2024.17.4.275

1. 서론

지식 그래프(Knowledge Graph)와 언어 모델(LM)

은 상호 보완적 성질을 지닌다[1]. 지식 그래프의 구조

화된 지식을 활용하여 언어 모델은 구조화된 지식 기

반 텍스트를 생성할 수 있는데, ChatGPT와 같은 대규
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요  약  과거부터 꾸준히 지식 그래프(Knowledge Graph)와 언어 모델(LM, Language Model)의 통합에 대한 많은  

연구가 다뤄지고 있다. 그 중, 지식 그래프의 구조화된 지식을 이용해 자동 텍스트 생성을 다루는 연구는 그리 활성화되

지 않았다. 본 연구에서는 기존 논문들과 비슷한 수준의 특정 도메인 관련 연구 항목(Related Work)을 자동 생성하기 

위한 방법론, 즉, ‘1) 최적의 Prompt 선정, 2) 4단계 정제기법을 통해 Triple 추출, 3) 지식 그래프 구축, 4) 관련 연

구 자동 생성’을 제안한다. 제안된 방법론은 대규모 언어 모델(LLM) 중, GPT-4를 활용하고, 4단계 정제 기법을 적용하

여 관련 연구를 자동으로 생성하도록 설계했다. 그렇게 설계된 모델은 Triple 추출에서 #Supp, #Cont, Fluency에서 

17.3, 14.1, 4.2의 성능과 GPT-4 자동 평가 기준, 100점 기준 정제 전, 88.5점에서 정제 후, 96.5점으로 기존 논문

과 비슷한 수준의 유의미한 관련 연구 자동 생성 능력을 보였다.

Abstract  Research on the integration of Knowledge Graphs (KGs) and Language Models (LMs) 

has been consistently explored over the years. However, studies focusing on the automatic 

generation of text using the structured knowledge from KGs have not been as widely 

developed. In this study, we propose a methodology for automatically generating specific 

domain-related research items (Related Work) at a level comparable to existing papers. This 

methodology involves: 1) selecting optimal prompts, 2) extracting triples through a four-step 

refinement process, 3) constructing a knowledge graph, and 4) automatically generating related 

research. The proposed approach utilizes GPT-4, one of the large language models (LLMs), and 

is desigend to automatically generate related research by applying the four-step refinement 

process. The model demonstrated performance metrics of 17.3, 14.1, and 4.2 in Triple 

extraction across #Supp, #Cont, and Fluency, respectively. According to the GPT-4 automatic 

evaluation criteria, the model's performamce improved from 88.5 points vefore refinement to 

96.5 points agter refinement out of 100, indicating a significant capability to automatically 

generate related research at a level similar to that of existing papers.
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모 언어 모델(Large Language Model, 이하 LLM)의 

소개 이후 더욱 발전하고 있다. LLM을 활용한 정보 추

출 및 지식 그래프 구축에 관한 연구는 여러 주제 도메

인에서 광범위하게 이뤄졌다. 특히 해당 논문의 연구 

지식을 지식 그래프화하는 [2], [3], [4] 연구들이 대부

분인데, 본 논문에서는 관련 연구 (Related Work) 부

분을 자동으로 지식 그래프 화 하는 문제에 집중한다.

통상적으로 논문 내 관련 연구 항목에서는 ‘누가(제

목, 저자 등), 무엇을, 어떻게’의 형식으로 타 논문의 

기법, 기술이 서술된다. 이렇게 서술된 관련 연구 항목

의 문장들은 논문 내의 제안 방법론, 이용된 기술, 연

구 결과 등의 정보를 간략하지만, 정확한 내용을 포함

하는 Triple(삼중문항)이 있다. 하지만, LLM에 추출용 

Prompt를 적용하여 Triple 문장을 직접 추출한 결과

는 해당 분야의 전문가가 수동으로 추출한 결과와 차

이가 있다. 다양한 상용/오픈 LLM 있지만, 가장 성능

이 우수하다고 알려진 GPT-4를 활용하는 것이 일반

적이다.

 특정 도메인에 대한 GPT-4의 정보 추출 성능은 

[5], [6]과 같은 최근 연구에서 증명되었는데, 추출되는 

지식 구조는 엔티티 사이의 관계를 구조화된 형태를 

가지기에 특정 도메인의 분야에서 높은 성능을 보인다. 

이러한 구조화된 지식은 본 연구와 같이 전문적 지식

을 요구하는 부분에서 유의미한 결과를 나타냈다.

 본 연구에서는 특정 주제 분야의 논문을 대상으로 

주요 관련 연구들을 추출하여 지식 그래프 화하고 이

를 이용하여 관련 연구 텍스트를 자동으로 생성하는 

LLM의 활용 및 정제방안을 제안한다. 특히,  LLM을 

활용한 지식 그래프 구축에서 적용할 수 있는 Prompt 

방법과  네 가지 정제 방법 ( ① 관계(Relation) 통제, 

② 엔티티(Entity) 일반화, ③ 구조적 중복 제거, ④ 의

미적 중복 최소화 )을  제시한다.   일련의 정제 과정

을 통해 추출된 Triple 문장을 기반으로 한 지식 그래

프는 논문의 관련 연구 항목을 자동으로 생성하는 데 

활용된다.

제안 기법의 적절성을 검증하기 위해 지식 그래프와 

LLM 논문 각 30건을 분석하여 총 1,700여 개의 

Triple 문장을 추출 후 정제 전/후에 대한 비교 실험 

및 시각화를 진행하였다. 그 결과,  정제 후 Triple 문

장들 대상의 검증에서, 중요 기술 언급 점수는 평균 

17.3 (Supp), 누락된 정보는 평균 14.1 (Cont)로 측

정되었으며, 이로 구성된 지식 그래프는 노드 간, 연결

성과 강도에 대해 더 유의미한 결과를 보였다. 이는 지

식 그래프와 대규모 언어 모델 관련 논문들의 지식이 

유의미하게 통합되어 관련 연구 항목을 자동 생성할 

수 있음을 확인하였고, 생성된 관련 연구 항목 또한 정

제 전, 후의 차이를 극명하게 보였다.

2. 관련 연구

지식 그래프에 자동 구축에 관련된 연구는 꾸

준히 진행되었는데, [7] 연구에서 최근 언어 모델

(LM)과 결합하여 추출 및 생성 작업하는 연구가 

활발히 이어지고 있다. 특히, 거대 언어 모델을 

활용하여 지식 그래프 구축을 위한 Triple 문장

을 추출하는 [8]과 같은 연구들이 제안된 바 있

다. 이 연구는 복잡한 텍스트 데이터로부터 관계

와 개체를 효율적으로 식별하고 추출하는 능력을 

개선하는 데 중점을 두고 있다. 

개체명 인식(Named Entity Recognition, 이

하 NER) 기술을 활용하여 문서 내 중요 개체를 

인식하고 이를 기반으로 한 연구들도 활발히 진

행되고 있다. [9], [10]의 연구에서는 포괄적인 

도메인에서도 GPT-3.5는 평균 정확도 79점으로 

유의미한 성능을 보여줬다. 이러한 접근 방식은 

문서로부터 구조화된 정보를 추출하여 지식 그래

프에 통합함으로써 [11] 연구에서는 다른 목적의 

문서에서 추출된 지식의 표현력을 강화하고, 연

구 목적에 맞는 문서를 생성하는 작업을 통해, 

GPT-NEO가 NER에서 좋은 성능을 보였다는 

것을 간접적으로 증명한다.

2.1 LLM을 이용한 Triple 추출

여러 대규모 언어 모델(LLM)을 활용하여 지식 

그래프(KG) 구축 및 추론 작업의 성능을 평가한 

연구 중, [12] 연구에서는 특정 도메인에서의 지

식 추출 능력이나 구조화 측면에서 GPT-3가 높

은 성능을 보인다는 것을 연구에서 보였다. [13], 
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[14] 연구에서는 BioGPT 등 Fine-tuning 된 

언어 모델을 사용하여 추출된 Triple 문장이 다

양한 특정 도메인에서 Prompt의 기법

(Zero-shot, Few-shot 등)에 따라 Triple 추출 

작업에서 점수(본 연구 기준 F1-macro)가 달라

질 수 있음을 보였다.

지식 그래프의 불완전성 문제나 특정 도메인의 

지식 추출을 해결하기 위해, [15], [16] 연구에서

는 LLM을 활용한 지식 그래프 완성 방안을 제시

했다. 지식 그래프의 노드와 엣지 사이의 관계를 

학습하고 노드 사이의 잠재적 관계를 예측할 수 

있는데, 이러한 잠재적 관계는 누락된 정보를 예

측하므로 세부적인 정보를 지닐 수 있다. 이를 

위하여 KG-LLM과 같은 모델을 개발하여 지식 

그래프 특화의 LLM을 개발했다.

[11] 연구에서는 구조화된 정보를 추출하기 위

해 미세 조정된 대규모 언어 모델을 이용해 구조

화된 정보를 추출하였는데, Inverted Plot 

Pyramid(IPP) 구조와 5W로 뉴스 기사의 정보를 

세분화하여 분류 및 해당 연구자가 설정한 IPP 

구조로 진행된다. 이러한 방식은 문서의 자동 생

성 및 Triple 추출에 체계적으로 원하는 정보를 

표현할 수 있음을 알 수 있다.

한편, 지식 그래프를 자연어 문장으로 변환하

고 이를 언어 모델의 사전 훈련 코퍼스에 통합하

는 연구도 존재한다. [17] 연구는 지식 그래프의 

구조적 차이를 극복하고, 지식 그래프의 통합을 

통해 언어 모델의 정확성을 개선할 방법을 모색

했다. 이러한 연구 [18]에서는 LLM의 정보 추출

에 대한 일반화 능력을 탐구하고, 이를 위해 과

학적 기사에서 사전 훈련된 언어 모델로부터 구

조화된 정보를 직접 추출하는 작업인 Virtual 

Knowledge Extraction 작업을 제안하고 관련 

VINE 데이터셋을 개발했다.

[19], [20]의 연구에서는 샘플데이터가 필요 

없는 Zero-shot 학습 기법을 이용하여 클래스 

예측을 위한 명시적인 예시 없이도 성능을 발휘

할 수 있음을 보여줬다. 이 접근 방식은 특히 데

이터가 부족한 상황이나 새로운 도메인에 적용될 

때 유용하며, 지식 그래프와의 통합을 통해 언어 

모델의 이해도와 추론 능력을 더욱 향상할 수 있

다. Zero-shot 학습 기법을 통해 기존 지식의 

정보를 기반으로 예측을 진행하여, 특정 도메인

의 지식과 같이 한정된 지식으로도 다른 대규모 

데이터 셋과 비슷한 이해도와 추론 능력을 지닐 

수 있다.

2.2 객체명 인식 (NER)

지금까지의 객체명 인식, NER 기법(Named 

Entity Recognition) 연구는 다양한 도메인에서

의 지식 그래프 구축과 밀접하게 연관되어 있다. 

효율적이고 복잡한 특정한 구조에서 중요도가 높

은 객체를 중심으로 추출하여 기용할 수 있는 

NER기법은 지식을 인식하고 추출하는 것에 있어 

매우 효과적인 것을 알 수 있다.

특히, [21], [22], [23] 연구에서는 NLP 분야

의 지식 그래프를 종단 간 구축하는 새로운 접근 

방법을 제시했다. 각각 신경망 아키텍처, NER을 

span 예측으로 재구성하는 접근 방식, 외부 컨

텍스트 검색과 협력적 학습을 통해 NER 성능을 

향상한다. 이 연구들은 복잡한 데이터에서 효율

적인 NER을 통해 지식 그래프를 구축하는 방법

을 연구했다.

[18] 연구는 NER에 대해서 과거와 비교해 신

경망 모델로 더 향상된 성능을 서술한다. 이러한 

NER은 향상된 성능을 보이며 과거의 시스템을 

통합한다면 더 좋은 성능을 낼 수 있음을 보여준

다.

또한, [24] 연구는 법률 텍스트에서의 NER 작

업을 보여준다. 수동으로 주석이 달린 데이터셋

과 특정 컨텍스트(맥락) 내에서 필요한 정보를 

바탕으로 학습하는 방식을 데이터 셋에 실험을 

적용하여 제시한다. GPT-4로 추출한 이러한 지

식 정보들은 완벽하지는 않지만, NER 작업에 다

른 연구에서 소개된 모델과 비교했을 때, 

CL-KL+SEMI 모델이 외부 문맥(W/CONTEXT)

으로 평가했을 때, 84.10으로 좋은 성능을 보였

다.
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3. 자동 지식 그래프 구축

논문의 관련 연구 항목을 자동 생성하기 위해 

특정 도메인(KG, LLM) 분야의 관련 연구 항목

이 존재하는 기존 논문들을 분석하여 지식 그래

프를 구축하는 과정을 구성한다. 

GPT-4를 이용한 Triple 문장 추출에 최적인 

Prompt를 선정하고, 해당 Prompt와 논문들을 

입력으로 GPT-4를 이용한 Triple 문장 추출, 

그리고 일련의 정제 과정을 거쳐 최종 Triple 문

장들을 획득하게 된다. 자동 지식 그래프 구축의 

실험에서는 LLM와 KG 분야의 최근 5년 이내의 

논문 중에 연구 분야 항목이 존재하는 논문 각 

30건, 총 60건을 수집했다.

3.1 Triple 추출 및 정제

논문 내의 관련 연구 항목을 자동 생성을 위

한 지식 그래프 구축을 위해, 특정 도메인의 논

문들을 대상으로 관련 연구 항목에서 Triple 

sentence sample을 추출한다. Triple 문장은 

(Entity1, Relation, Entity2)와 같은 구조를 지

니고 있다.

위 구조에서 Entity1은 논문에서 나타나는 기

법이나 기술을, Entity2에는 Entity1의 서술 정

보를 담고 있는데 이러한 구조는 논문의 지식에

서 Entity를 설명하기 위한 표현이다. 

3.1.1 추출 Prompt 선정

수집한 논문의 관련 연구 항목에 서술된 내용

에서 GPT-4를 사용해 각 논문의 Triple 문장을 

추출했다. 지식 그래프를 구성하기 위한 Triple 

문장을 추출하기에 목적과 기준에 맞게 추출되어

야 한다. 

추출을 위해 단순한 추출 요청 prompt를 사

용하는 경우, GPT-4는 다음과 같은 Triple 문

장들이 추출된다.

그림 1. 일반적인 추출 Prompt 적용 시
Fig. 1. Application of Generic Extraction Prompts

하지만, 추출된 Triple 문장들은 상세함이 다소 

부족하며, 단어로 끊어져 있어서 지식 그래프의 목

적보다는 요약문의 형태와 비슷하다. 연구의 목적

과 기준에 맞는 Triple 문장을 추출하기 위해서는 

적절한 Prompt 기법이 요구된다. 

본 실험에서 Chain of Thought(CoT)[25], 

Zero-Shot[19] 등의 Prompt 기법을 시도해 본 

결과, 원문에서 지식을 추출하기에는 

Instruction-based Prompting이 적합하다고 

판단하였으며, 이러한 실험은 [표1]에서 확인할 

수 있다. 아래는 Triple을 추출할 때의 예시이

다.

- Extracting entities that contain information 

about techniques or challenges mentioned in 

the target paper, not just the authors or 

publication details.

- Providing a detailed explanation, not just a 

brief description, of predicates (entity2) related 

to the subject (entity1) in triples.

각각의 Triple 문장은 (기법이나 모델, 관계, 

Entity1에 대한 서술)을 가지고 있으며 문장을 

이룰 수 있는 자세한 정보를 가져야 한다. 위 서

술된 조건을 만족하는 Triple 문장은 각 특정 도

메인 당, 약 800개의 Triple 문장을 얻을 수 있

었다.
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Selected Prompt Extracted Triples Remarks

Extract sentences that meet th
e following conditions: 1) Each
sentence should be formatted a
s (Entity1, Relation, Entity2). 2)
The grammar of the Relation s
hould maintain consistent word
use and temporal expression.
3) Entity1 should include the te
chniques and methods used, a
nd Entity2 should contain the o
bject (information or function) o
f Entity1. 4) ...(Omitted)

1. (GPT-3, contributes to, deve
lopment of LLMs capable of di
verse NLP tasks)
2. (ChatGPT, utilizes, RLHF for
enhancing alignment with huma
n preferences)
3. (GPT-4, processes, both ima
ge and text inputs)

...(Omitted)

Useful for structuring relationshi
ps or information, with Triple s
entences specifically expressed.

These triples are extracted to high
light the techniques, strategies, an
d features described in the text fo
r the development of large langua
ge medels, knowledge graph cons
truction, and application to other
NLP tasks ...(Omitted)

1. (GPT-3, led to the development
of, highly capable LLMs)
2. (ChatGPT, utilizes, RLHF during
fine-tuning)

...(Omitted)

There are some limitations in indic
ating direct influence or dependen
cy between studies or technologie
s.

Review the related work sections
and focus on extracting triples tha
t describe the significant contributi
ons of technological advances or
previous research. Organize inform
ation using a format(research or t
echnology, contribution/actvation/en
gancement, specific area or abilit
y).

1. (GPT-3, led to the development
of, highly capable LLMs)
2. (ChatGPT, utilizes, RLHF during
fine-tuning)
3. (GPT-4, exhibits, generalization
and problem-solving capabilities a
cross diverse domains)

...(Omitted)

Focused on emphasizing significan
t contributions to the advancement
of technology or research. Howev
er, structural limitations exist..

The relationships and dependencie
s between different studies, model
s, or technologies mentioned in th
e related work are investigated. U
se the format(which affects or infl
uences previous work/model, subs
equent work/model) to extract tripl
es that clearly show this connectio
n.

1. (GPT-3, influences, ChatGPT a
nd GPT-4)
2. (ChatGPT, is influenced by, RL
HF during fine-tuning)
3. (GPT-3 and ChatGPT, influenc
e, GPT-4's development and cap
abilities

Concentrated on identifying and e
xpressing the influence relationship
s between studies or technologies
in detail, but structural limitations
are present.

표 1. Prompt 별 추출 Triple 비교 및 특징
Table 1. Comparison and Features of Extracted Triples by Prompt
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3.1.2 정제 모듈

위에 언급된 방법을 사용하여 Triple 문장들

을 획득하였어도, 제대로 된 용어통제(약어, 일반

화 등)의 미비하거나, 의미가 중복되는 문장들의 

존재하는 등의 문제가 발생한다. 이를 해결하기 

위해 생성된 Triple 문장을 정제하는 총 

Relation 통제, 용어통제, 의미론적/구조적 유사

도 및 정제 작업 4단계의 절차를 적용하였다.

1단계인 Relation의 통제는 유사하거나 동일

한 의미를 지닌 단어와 문법이 일정하지 않은 동

사의 특징을 가진 Relation을 일반화한다.

그림 2. Relation 함축
Fig. 2. Relation Implication

2단계로는 용어통제이다. 한가지 예로 대규모 

언어 모델인 LLM의 경우 Triple 문장 내의 

Entity는 LLM, Large Language Model, LM 

등 약어로 서술되어 있거나 서술어 형식으로 추

출되었기에 통제가 필요하다.

약어로 되어있는 기법, 기술 Entity1 을 언어 모

델이 하나의 기법, 기술로 인식하게끔 통일시킨다. 

이 과정을 통해서 통일된 Entity로 동일하게 인식

시킴으로써 지식 그래프를 형성할 때, Entity가 여

러 서술어 Entity2를 가질 수 있도록 한다.

3단계로는 추출 및 사용자 정제가 제대로 이

뤄졌음에도 불구하고, 사용자가 의도한 목적의 

Triple 문장이 적절하게 이뤄지지 않을 가능성이 

존재한다. 동일 기술이나 기법을 포함하는 

Entity1이 Relation이나 Entity2의 부분적인 차

이로 인해 다양한 논문에서도 비슷한 주제를 가

진 경우, 중복이라고 볼 수 있을 정도의 Triple 

문장이 구성된다. 그렇기에 본 연구에서 중복도

를 의미적 중복도와 구조적 중복도를 중점으로 

중복도 체크를 진행했다.

Triple 문장의 의미적 중복을 해결하기 위해 

과학 문서를 대상으로 학습되어 여러 도메인의 

과학적 문서에 특화되어있는 Allenai의 

Sci-BERT모델[27]을 기용해 각 Triple 문장들의 

의미 유사도를 검사하였다. 본 연구에서 추출된 

Triple 문장의 의미적 유사도는 Sci-BERT 모델

그림 3. Triple 추출 및 정제 과정

Fig. 3. Triple extraction and refining process
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을 통해 유사도 확인 결과, 유사도가 0.93 이상

의 경우, 크게 중복되는 Triple 문장으로 간주했

다. 중복으로 간주되는 Triple 문장을 대상으로 

상세한 설명이 포함되어있는 Triple 문장은 유지

하고 및 통합 과정을 거치고, 비교적 부족한 

Triple 문장은 삭제하는 과정을 거쳤다.

의미적인 중복도 또한 중요하나 특정 단어를 

기반으로 Triple 문장 자체의 구조적인 유사도 

검사 또한 위에 언급한 것과 같이 Relation과 

불필요한 여러 문법으로 인해 같은 의미에도 분

리되어 지식 구성에 방해되는 연관성이 부족한 

모습을 보인다.

이 점을 해결하기 위해 중복이라고 간주하는 

Triple 문장을 정제하는 작업이 마지막 4단계 

정제 과정이다. 본 연구에서는 이를 해결하기 위

해 특정 단어의 중요도를 평가할 수 있는 

TF-IDF 기법을 사용하였다.

3.1.3 정제 결과

Triple 문장의 정제 전, 후 결과를 비교하기 

위해 임의의 Triple 문장 60여 개를 선정하여 

지식 그래프를 시각화 후, 비교하였다. 

[그림5]를 봤을 때, 정제 전에는 Triple 문장

이 등장하는 기술이나 기법이 포함되는 Entity1

에 대해서 밀집되어 있지 않고 각각의 Triple 문

장만이 연결되어 있음을 알 수 있다. 정제 후의 

Triple 문장은 위 그림과 같이 밀집된 구조와 연

결된 지식이 많아진 것을 뚜렷하게 알 수 있다. 

또한, 원의 크기가 확연하게 달라지는 것을 확인

할 수 있는데, 이 크기는 빈도를 나타낸다. 빈도

가 높은 원은 크고 색의 채도가 낮아진다. 이러

한 점들을 비교했을 때, 정제 후의 지식 그래프

가 더 효과적인 지식 구조임을 확인할 수 있다.

정제 과정에서 색이 있을수록 노드의 빈도를 

나타내고, Edge(연결 강도)가 기준치보다 높은 

경우, 글자 또한 표시되는 것을 볼 수 있다. 이

그림 4. TF-IDF를 이용한 벡터화
Fig. 4. Vectorization Using TF-IDF
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러한 점으로 정제 전과 후를 비교했을 때, 정제 

전은 각 Triple 문장끼리 연결되어 독립적인 경

향을 보인다. 하지만 정제 후의 Triple 문장은 

노드 연결의 강도와 빈도에 강하게 나타나며, 

Triple 문장에서 연결 강도 또한 강하게 나타내

는 것에 대한 정제 전, 후에 큰 차이를 보였다. 

이러한 점을 미뤄보았을 때, 정제 후의 Triple 

문장이 확연히 지식 그래프의 지식 구조를 확연

하게 볼 수 있다.

4. 실험 및 평가

본 연구에서는 제안된 지식 그래프의 유효성을 

검증하기 위한 두 가지 주요 실험을 수행하였다. 

첫 번째 실험은 기존 논문의 관련 연구 부분에서 

추출 및 정제된 Triple 문장에 대한 평가이며, 

두 번째 실험은 자동 생성된 논문의 관련 연구 

항목에 대한 평가이다. 이 두 실험에서 공통적인 

문제점은 현존하는 평가 데이터셋이나 평가 방법

론이 존재하지 않는다는 점이다. 따라서, 본 연

구에서는 사용자의 정성적 평가를 기반으로 실험 

결과를 평가하였다.

특히, 첫 번째 실험의 평가 과정은 GPT-4의 

개체명 인식(NER) 및 정보 추출(IE) 성능을 기준

으로 진행되었다. 기존 연구에서 GPT 모델은 

NER 및 IE 작업에서 높은 성능을 보인 것으로 

[26], [16] 연구에 평가됐으며, 본 연구 역시 입

력된 원문으로부터 중요 기술 및 기법을 인식하

고 정보를 추출하는 과정에서 GPT-4가 높은 성

능을 나타냈다.

두 번째 실험에서는 [11]의 방법을 참고하여 

정성적 평가 기준을 적용하였다. 이는 Gold 표

준과 일치하는 plot point의 수(#Supp), 동일 

기준에서 누락된 plot point의 수(#Cont), 그리

고 문법적 정확성 및 유창성(Fluency)을 포함한

그림 5. Triple 정제 전/후 지식 그래프 비교도
Fig. 5. Comparison of Knowledge Graphs Before and After
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다. 본 연구에서는 이러한 기준을 Tiple과 자동 

생성된 논문의 관련 연구 항목에 적용하여 각각

에 대한 정성적 평가를 수행하였다.

이러한 접근 방식은 제안된 지식 그래프와 자

동 생성 기법의 유효성을 검증하는 것에 중요한 

역할을 하며, 기존 방법론이나 데이터셋의 부재 

상황에서도 의미 있는 평가가 가능하게 된다. 이

를 통해, 본 연구는 지식 그래프를 활용한 연구 

및 자동문서 생성 분야에 기여될 수 있을 것으로 

기대된다. 

4.1 Triple 평가

위에서 언급한 타 논문을 참고한 평가 방식은 본 

연구의 Triple 문장과 자동 생성된 관련 연구 항목

에서 다음과 같이 적용된다. 또한, GPT-4 기준 객

체 인식과 정보 추출 부분에 대해서, 특정 도메인에 

별도의 Fine-tuning 없이 좋은 성능을 보인다는 것

은 타 연구 [5], [6]에서 증명되었다.

그렇기에 본 연구에서의 Triple 문장은 기존 논

문을 기준으로 언급된 Entity는 Support(이하 

#Supp), 누락된 Entity는 Count(이하 #Cont), 

Entities의 문법과 문장의 매끄러움은 Fluency로 

점수를 매긴다. 위의 평가 방식에서 임의로 선정된 

60개의 Triple 문장은 표 2와 같이 평가되었다.

Qualitative Results
#Supp 17.3
#Cont 14.1
Fluency 4.2

표 2. Triple 정량적 평가

Table 2. Triple Quantitative Evaluation

위의 평가는 Triple 문장과 기존 논문의 관련 

연구 항목을 비교하여 언급된 Triple 문장의 점

수, 누락된 Triple 문장의 개수를 토대로 도출된 

평가 점수는 각각 17.3, 14.1의 점수가 도출된

다. 이러한 점수는 Triple 문장이 정제 전/후 비

교했을 때, 지식 형성에 매우 유의미한 결과를 

가질 수 있다는 점을 알 수 있다. Fluency 와 

같은 경우, Triple 문장이 원문과 비교했을 때, 

적절하게 Triple 문장이 구성되어 있는지에 따라 

평가된다.

본 평가는 각 도메인에서 추출된 Triple 300

건씩, 총 600개를 무작위로 추출하여 평가를 진

행했다.

Triple 문장의 점수를 측정하기 위해, GPT-4

를 이용하여 4가지 기준(정확도, 사실성, 기여도, 

유창성)을 중심으로 자동 평가를 진행했다.

Criteria Score Full Score
Accuracy 25 25
Factuality 20 25
Contribution 20 25
Fluency 25 25
Total Score 90 100

표 3. GPT-4 자동 평가 (Triple)

Table 3. GPT-4 Automatic Evaluation (Triple)

4.2 관련 연구 자동 생성 평가

선정된 추출 Prompt와 4단계의 정제기법이 

적용된 Triple 문장을 활용하여 생성된 관련 연

구 항목은 Knowledge Graph (KG)와 Large 

Language Model (LLM), 이렇게 두 가지 분야

에서 적용됐다.

평가에 대해서는 Triple과 관련 연구 자동 생

성 자체에 대한 비교 정답군이 존재하지 않고, 

기존 논문의 관련 연구에 존재하는 도메인의 핵

심 기술이 언급되는 정도로 평가하기 위해, 정성

적, 적량적 평가를 진행하였다.

이렇게 자동으로 생성된 관련 연구 항목을 [그

림6]과 같이 생성하여 자동 평가를 진행했다. 이

러한 평가에 GPT-4를 활용하였으며, 4가지 기

준(정확도, 내용 깊이, 조직성, 참조의 적절성)을 

기준으로 채점을 진행했다. 기준의 선정은 순서

대로 제공된 지식 그래프를 적용했는지, 관련 연

구 항목의 특징을 적용했는지, 관련 연구 항목의 

구조와 흐름이 올바른지, 인용된 텍스트의 참조

가 적절히 이루어졌는지 평가한다.

관련 연구 자동 생성 실험 결과에 대한 
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GPT-4의 자동 평가는 정제 전/후 4가지 기준

(정확도, 내용 깊이, 조직성, 참조의 적절성)을 

순서대로 각각 평균, 정제 전(21.5, 22, 24, 

21), 정제 후(24.5, 23.5, 25, 23.5)로 나타났으

며 Tripe 정제 이후, 정제 전과 비교했을때, 전

체적으로 유의미한 결과를 보였다.

평가 점수를 미루어 보았을 때, 선정된 

prompt와 4단계 정제 과정을 거친 Triple 문장

을 활용하여 자동 생성을 진행했을 때의 결과다. 

이러한 결과는 추출된 Triple 문장으로 형성한 

지식 그래프가 논문의 관련 연구 자동 생성 시스

템에 효과적으로 적용될 수 있음을 보여준다.

5. 결론

본 연구는 특정 도메인(KG, LLM)에서 선별된 

논문을 기반으로 GPT-4를 이용해, 선정된 

prompt와 4단계 정제 기법(약어/술어 통제, 

Relation 통제, 의미, 구조적 정제)을 통해 지식 

그래프를 구성했다. 이렇게 구성된 지식 그래프

를 통해서 논문의 관련 연구 항목을 자동 생성하

는 시스템을 보였다. 새로운 정제 단계를 적용해

서 더 좋은 지식 구조를 가진 지식 그래프를 도

출해냈다.

그렇게 설계된 모델은 Triple 추출에서 #Sup

p, #Cont, Fluency에서 17.3, 14.1, 4.2의 성

능과 GPT-4 자동 평가 기준, 100점 기준 96.5

점으로 준수한 관련 연구 자동 생성 능력을 보였

다.

4단계의 정제 단계를 적용해서 더 좋은 지식 

구조를 가진 지식 그래프를 도출하였으며, 도출

된 지식 그래프의 지식 구조를 통해서 생성된 관

련 연구 항목은 자동 평가 결과, 더 우수함을 보

였기에, 이는 본 연구가 제시하는 방법론의 가능

성을 긍정적으로 평가할 수 있다.
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그림 6. 관련 연구 자동 생성 비교 (Triple 정제 전/후)

Fig. 6. Automatic Generation and Comparison of Related Work (Before/After Triple Refinement)
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