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[Abstract]

In this study, we propose a method to augment the provided reasoning paths to improve the answer 

performance and explanatory power of KGQA. In the proposed method, we utilize LLMs and GNNs to 

retrieve reasoning paths related to the question from the knowledge graph and evaluate reasoning paths. 

Then, we retrieve the external information related to the question and then converted into triples to 

answer the question and explain the reason. Our method evaluates the reasoning path by checking 

inference results and semantically by itself. In addition, we find related texts to the question based on 

their similarity and converting them into triples of knowledge graph. We evaluated the performance of 

the proposed method using the WebQuestion Semantic Parsing dataset, and found that it provides 

correct answers with higher accuracy and more questions with explanations than the reasoning paths by 

the previous research. 

▸Key words: Knowledge Graph Question Answering, Self-evaluation, Large Language Models

[요   약]

본 연구에서는 KGQA의 답변 성능 및 설명력을 높이기 위해 제공된 추론 경로를 스스로 평가

하고 보강하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법에서는 LLMs와 GNN을 활용하여 질의와 관련된 

추론 경로를 지식 그래프에서 검색하였다. 검색된 추론 경로를 LLMs가 자가적으로 평가하여 보

완이 필요하다고 판단될 경우, 질문과 관련된 외부 정보를 찾고 트리플로 변환하여 지식 그래프

에 추가하였다. 이에 따라 LLMs가 보강된 트리플 셋을 통해 정답과 이유를 설명할 수 있도록 하

였다. 추론 경로는 추론 결과 혹은 경로가 의미상으로 질문과 관계가 있는지 LLMs 스스로 평가

하도록 하였으며, 텍스트 유사도를 통해 질문과 관련된 텍스트를 찾아내어 추론 경로를 보강하여 

LLMs가 기존보다 정확하게 질문에 대한 정답을 설명할 수 있도록 하였다. WebQuestion Semantic 

Parsing 데이터셋을 이용하여 제안 방법의 성능을 평가한 결과, 기존 방법으로 생성한 추론 경로

보다 높은 정확도로 정답을 제공하고 더 많은 종류의 질문에 설명을 출력하는 것을 증명하였다.

▸주제어: 지식 그래프 기반 질의응답, 자가 평가, 거대 언어 모델
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I. Introduction

최근 거대 언어 모델(large language models, LLMs)

은 번역(translation), 요약(summarization), 질의응답

(question answering)과 같은 다양한 분야의 자연어 처리 

작업에서 뛰어난 성과를 보여주고 있다[1,2]. 하지만 

LLMs는 학습 데이터에 없는 도메인 특화 및 새로운 도메

인에 대한 정보를 검색할 경우 불명확하거나 사실이 아닌 

조작된 정보를 답변하는 환각(hallucination) 문제를 가진

다. 이에 따라 외부의 광범위한 문서 집합에서 관련 정보

를 검색하여 도메인별 상황에 맞는 응답을 생성하는 검색 

증강 생성(retrieval-augmented generation, RAG) 기술

이 제안되고 있다[3]. 질문에 관련된 정보를 검색하기 위한 

외부의 데이터 소스로는 지식 그래프(knowledge graph), 

검색 엔진, 기업 내부 문서 및 데이터베이스 등의 정보를 

활용한다. 

지식 그래프는 막대한 양의 정보를 구조화된 표현인 트

리플(triplet) 형식으로 저장하는 그래프 데이터베이스를 

의미한다[4]. 지식 그래프는 단계적으로 트리플을 검색한 

추론 경로(reasoning path)를 구축하여 필요한 정보를 검

색하거나 새로운 지식을 확장할 수 있기 때문에, 지식 그

래프 기반의 질의응답(knowledge graph question 

answering, KGQA)과 같은 정보 집약적인

(knowledge-intensive) 과제에 주로 활용된다[5,6]. 

KGQA는 입력된 자연어 질의에 대하여 지식 그래프에 

내재된 정보를 바탕으로 적절한 대답을 찾는 것을 목표로 

한다. 최근에는 넓은 분야의 지식을 가진 LLMs를 활용하

여 KGQA를 해결하려는 연구가 진행되고 있다. LLMs를 

활용한 KGQA 연구는 LLMs의 문장 이해력을 지식 그래프

를 단계적으로 검색한 추론 경로에 적용하여, 질문에 대한 

정답률을 높이고 질문에서 정답까지 도달하는 과정을 그

래프 추론 경로를 참고하여 설명한다. 추론 경로는 지식 

그래프에서 탐색한 정답에 도달하는 트리플 경로를 자연

어 문장으로 나타내어 LLMs에 입력되어, LLMs가 입력된 

추론 경로를 토대로 정답을 질문자가 이해할 수 있는 자연

어의 형태로 출력한다[7,8]. 이 경우 LLMs는 주어진 경로

를 참고하여 질문에 대한 대답을 출력하기 때문에, 정답의 

정확도와 설명력은 추론 경로가 가진 정보량에 따라 영향

을 받게 된다. 따라서 질문과 관련된 유효한 추론 경로를 

지식 그래프에서 검색하기 위해, 지식 그래프 안에서 질문 

키워드에 대응되는 객체를 찾는 entity linking 작업이 중

요하다고 할 수 있다[9]. 하지만 지식 그래프에 속하는 개

체를 인지할 수 없거나, 제대로 그래프 검색이 수행되지 

않는 경우 entity linking 성능 저하와 함께 정답 경로를 

단계적으로 추론하지 못해 정답률 저하로 이어지게 된다. 

따라서 본 논문에서는 LLMs 기반 KGQA 성능 향상을 

위해 LLMs가 제공된 추론 경로의 유효성을 판단하고 필

요에 따라 지식 그래프를 보강하는 방법을 제안한다. 제안

하는 방법은 LLMs의 자가 평가(self-evaluation)를 통해 

초기에 제공된 추론 경로에 문제가 없는지 검사한다. 이후 

추론 경로 보강이 필요한 데이터에 대하여, 질문과 가장 

관련 있는 웹 페이지의 구문을 찾아 구문의 내용을 바탕으

로 트리플을 생성한다. 추론 경로에 불필요한 트리플이 포

함되는 경우 나타날 수 있는 LLMs 추론의 신뢰성 저하를 

방지하기 위해, 질문의 정답과 관련 있는 트리플을 선택하

여 추론 경로를 연결하도록 하여 LLMs에 제공한다. 제안

하는 방법은 외부 정보를 활용하여 지식 그래프를 보강하

였기 때문에 보강 과정에서 추가적인 LLMs 파인튜닝

(fine-tuning) 학습에 대한 부담이 없다. 추가적으로, 질문

의 정답과 가장 관련 있는 추론 경로 목록을 보강함으로써 

LLMs가 더욱 효율적으로 질문에 대한 답과 추론 과정을 

사용자에게 제공할 수 있다.

본 연구를 통해 제공한 추론 경로의 성능은 현재 대표적

인 KGQA 데이터셋인 WebQSP(webquestion semantic 

parse) 데이터셋[10]을 이용하여 평가하였다. 평가는 기존

에 연구된 방법으로 생성된 추론 경로들과 본 연구에서 생

성한 추론 경로들이 주어졌을 때, LLMs가 대답을 제대로 

도출할 수 있는지, 또는 추론 경로를 이용하여 대답의 설

명이 가능한지 여부를 평가한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 지식 그래프, 

KGQA 및 지식 그래프와 LLMs를 이용하여 KGQA 문제를 

해결한 연구에 대하여 소개한다. 3장에서는 제안하는 연구

의 방법론에 대해 소개한다. 4장에서는 실험을 통해 제안

하는 방법의 성능을 평가하고, 5장에서는 결론을 내린다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Knowledge graph question answering

지식 그래프는 현실 세계의 다양한 사실(Facts)을 트리

플의 형태로 포함하는 이형 그래프(heterogeneous 

graph)를 의미한다. 트리플은 특정한 사실의 주체가 되는 

엔티티(subject entity)가 다른 엔티티(object entity)와 

관계(relation)를 가진 사실을 의미한다. 지식 그

래프는 다수의 트리플로 구성된 그래프를 의미하며, 
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    ∈  ∈로 표현할 수 있다. 이 때 

는 엔티티 집합을, 은 엔티티 간 관계 집합을 나타낸

다. 

KGQA는 자연어 질문에 대하여 지식 그래프로 구성된 

트리플을 검색하여 정답이 되는 엔티티를 찾아내기 위한 

분야로, 전통적으로 두 가지 방법이 연구되었다. 

Information Retrieval(IR) 기반 방법[11]은 언어 모델을 

통해 질문을 임베딩하여 관련 있는 트리플이나 텍스트 중

에서 정답 엔티티를 찾아낸다. Semantic parsing(SP) 기

반 방법[12]은 자연어 질문을 SPARQL, S-expression과 

같은 논리적 구조를 가진 그래프 쿼리로 변환하여 지식 그

래프에서 단계적으로 정답 엔티티를 추론하는 방법이다. 

IR 기반의 방법은 지식 그래프 검색을 위해 그래프 쿼리를 

필요로 하지 않기 때문에 SP 기반의 방법보다는 구현 비

용이 적지만, 단계적 추론이 필요한 질의에 대해서는 그래

프를 직접 검색하는 SP 기반 방법보다 추론 성능이 떨어

지는 단점을 가진다. 반면, SP 기반의 방법은 그래프 쿼리

에 구문 및 의미상의 문제가 있을 경우 답이 검색되지 않

아 질문에 대답할 수 없는 문제를 가진다. 

최근에는 자연어 맥락 이해 및 넓은 범위에 걸친 유연한 

사고 능력으로 다양한 분야에서 LLMs가 높은 성능을 보

이고 있다. KGQA 분야에서도 LLMs를 도입하여, LLMs의 

자연어 이해 능력과 지식 그래프 추론을 통해 복잡한 사실 

관계를 파악함으로써 질문에 대한 정답을 도출하고 그에 

대한 체계적인 설명을 제공하는 것을 기대하고 있다. 하지

만 막대한 양의 정보를 가진 지식 그래프에서 질문에 대한 

엔티티 검색과 추론에는 비용 문제가 따르기 때문에, 그래

프 쿼리를 통해 도출한 추론 경로를 문서화하여 LLMs에 

제공하는 연구들이 제안되고 있다[13,14]. 하지만 문서화

된 트리플은 구조화된 엔티티간 관계 정보를 소실하기 때

문에, entity linking이 어려워 LLMs가 질문 엔티티와 상

관 없는 엔티티를 질문 엔티티로 오해할 수 있는 문제가 

생길 수 있다. 

따라서, SPARQL이나 그래프 토폴로지 분석에 뛰어난 

성능을 보이는 그래프 신경망(graph neural network, 

GNN)[15]으로 검색한 추론 경로를 LLMs에 제공하는 연구

가 진행되고 있다[16]. 답을 찾기 위한 지식 그래프 검색 

경로를 화살표 → 형식으로 관계 정보를 잃지 않도록 표

현하여 LLMs에 제공하고, LLMs는 제공된 경로를 토대로 

정답을 이해하여 기존보다 잘못된 정답을 도출할 가능성

을 줄일 수 있다. LLMs에 추론 경로를 제공하기 위해 그

래프 신경망으로 지식 그래프를 검색하는 경우, 전체 지식 

그래프를 사용하게 되면 비용적인 문제 및 정확성 저하가 

발생할 수 있어 가지치기(pruning)와 같은 방법을 통해 

그래프를 압축한다. 하지만 그래프의 과도한 압축으로 관

련 있는 정보가 무시될 경우, 그래프 신경망에서도 정답과 

관련 있는 추론 경로를 찾아내기 어렵다. 이는 정답률이 

저하되거나, 정답을 맞히더라도 추론 경로를 이용한 설명

이 제대로 이루어지지 않아 정답의 신뢰성이 저하되는 문

제를 가질 수 있다. 따라서 본 논문에서는 1차적으로 

LLMs와 그래프 신경망으로 생성한 추론 경로를 LLMs 스

스로 이상이 있는지 평가하고, 보완이 필요한 경우 외부 

정보 검색을 통해 질문과 관련 트리플을 생성함으로써 정

답률 향상 및 설명력을 높이는 방법을 제안한다.

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 질문에 대한 답을 지식 그래프에서 검색

하는 KGQA 분야에 있어, LLMs에서 입력된 추론 경로를 

스스로 평가하고 보강하는 방법론을 제안한다. 제안하는 

방법의 구성도는 Fig. 1과 같다. 1) 질의와 관련된 트리플 

경로를 검색하도록 사전학습된 LLMs와 GNN을 활용하여 

질의와 관련된 추론 경로를 지식 그래프에서 검색한다. 2) 

검색된 추론 경로를 기반으로 LLMs에서 답변을 도출한 

후 스스로 평가하여, 제공된 추론 경로에 문제가 없는지 

검사한다. 3) 추론 경로 보완이 필요한 경우, 외부 지식에

서 질문과 관련 있는 문맥을 찾고 LLMs를 통해 트리플로 

변환하여 지식 그래프에 추가한다. 4) 보강이 완료된 트리

플을 LLMs에 제공하여 질문에 대한 답과 도출 과정을 설

명하도록 한다. 

1. Retrieval model

LLMs에 제공할 첫 번째 추론 경로는 KGQA 훈련용 데

이터셋으로 사전 훈련된 LLMs인 RoG[14]를 검색 모델

(retrieval model)로 활용하여 추출한다. 훈련 데이터셋에 

대하여 주어진 질문과 관련 있는 사실관계들의 흐름

(relation path)을 연결하는 추론 경로를 추출하며, 다음

과 같은 instruction을 사용한다. 

“Please generate a valid relation path that can be 

helpful for answering the following question: 

<Question>“. 

<Question>에 relation path를 생성하고자 하는 질문

을 입력하면, LLMs에서 beam search 알고리즘으로 각 

단계에서 높은 누적 확률을 가진 엔티티간 관계를 차례대

로 추출한다. 이후 질문 내 엔티티 에 대하여 정답
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에 도달할 수 있도록 생성한 relation path를 순차적으로 

연결한다. 

입력된 질문이 “Who is the child of Alice”이면, 

relation path    →  를 생성한다. 

만약 가 Alice, 정답이 Charlie라면 Alice부터 

relation path를 순차적으로 연결하여 Alice 



Bob

Charlie 인 추론 경로가 도출된다. 훈련 

데이터셋에 대해 질문 , 정답 , 지식 그래프 가 주어졌

을 때, 생성된 추론 경로에서 정답 를 검색할 확률을 극대

화시키도록 relation path 를 생성하는 모델을 훈련시킨

다. 훈련식은 식 (1)과 같이 정규화하여 표현할 수 있다. 

   
∈

P aqzGP zq  (1)

이 때, 는 LLMs의 학습 파라미터, 는 생성될 수 있

는 relation path 의 집합을 의미한다.  는 질의 

에서 가 생성될 확률을,  는 질문 , 지식 

그래프  , relation path 가 주어졌을 때 정답 에 대

한 확률을 의미한다. 훈련이 완료되면, 입력된 질문에 대

해 생성한 개의 relation path로 도출된 추론 경로를 결

과적으로 LLMs에서 식 (2)와 같이 얻을 수 있다.  

  →→→→→

,  (2)

 은 LLMs에서 단계적 추론으로 도달한 답변을 의미

한다. 

추가적으로 GNN을 활용하여 지식 그래프에서 질문에 

대한 답에 도달하는 경로를 추론한다. GNN은 그래프 구조 

데이터 분석에 뛰어난 성능을 가진 신경망으로, message 

passing 전략을 통해 이웃 노드 정보와 상호작용하여 목

적에 맞게 각 노드의 표현을 최적화시킨다. 질의응답에서

는 주어진 질문과 관련된 서브 그래프 에서 질문 엔티티

가 속하는 트리플에 대하여, GNN 레이어 함수 

 를 통해 그래프를 구성하는 엔티티의 표현을 

업데이트하고, 가장 정답에 근접한 노드를 찾는 것을 목표

로 한다.  는 임베딩 모델로 표현된 질문과 엔티

티간 관계    및    사이의 의미적 

유사성을 계산하며, ⊙ 으로 표현한다. ·은 

SentenceBERT와 같은 임베딩 모델을, 는 활성화

(activation) 함수, ⊙은 원소간 곱(element-wise 

multiplication)을 의미한다. 는 Rearev[17], 

Nutrea[18]와 같은 KGQA에 최적화된 GNN 모델 레이어

를 의미한다. GNN을 통해 모든 엔티티 노드 에 대한 

업데이트가 완료되었을 때, 가장 확률 점수가 높은 엔티티

인    를 찾는다. 는 learnable 

parameter를, 는 softmax 함수를 의미한다. 

최종적으로 입력 질문에 대한 추론 경로는 질문 엔티티 

부터 단계적 추론으로 도출한 정답 로 도달하는 

최단 경로를 서브 그래프 에서 너비 우선 탐색(breadth 

Fig. 1. Architecture for self-enhancements on knowledge graph reasoning path
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first search, BFS)를 적용하여 탐색할 수 있다. 해당 과

정은 식 (3)-(7)과 같이 정리할 수 있다. 

  ,   ,     (3)

  ⊙ ,   (4)

    ∈ , (5) 

   , (6)

     , (7)

최종적으로 서로 다른 방법으로 생성된 두 추론 경로를 

합쳐      를 생성하게 된다. 

2. Generate and inspect first-round answers

LLMs와 GNN을 통해 생성한  및  은 

FastStore[19]과 같은 트리플 저장소에서 그래프 쿼리를 통

해 부분적으로 추출한 서브 그래프를 활용한다. 본 절에서는 

를 LLMs에 제공하였을 때, LLMs가 주어진 추론 경

로를 통해 질문에 대한 답을 도출할 수 있는지 확인한다. 추

론 경로는 두 가지 방법으로 검사된다. 1) 추론 경로를 

LLMs에 제공하여 도출된 답이 맞는지 LLMs 스스로 평가시

킨다. 2) 추론 경로를 LLMs가 이해하기 쉬운 문장 조합으로 

구성하고, LLMs가 답을 도출할 수 있는지 평가시킨다. 

첫 번째로, 주어진 추론 경로를 기반으로 LLMs에서 답

을 도출할 수 있는지 확인하였다. 이 때, KGQA 훈련 데이

터셋의 일부를 활용하여 Fig. 2와 같이 원 샷 프롬프트 형

식으로 instruction을 설계해 LLMs가 매끄러운 답변을 

출력할 수 있도록 하였다. Fig. 2의 {reasoning}에는 추론 

경로가, {question}에는 질문이 입력된다.

Fig. 2. Self-evaluation example of reasoning path in LLMs 

LLMs가 생성한 출력을 자가 평가하는 것으로 피드백 

루프를 형성하여, 잘못된 예측이나 출력의 불확실성을 보

정하여 출력을 개선할 수 있다고 주장되었다[20]. 본 연구

에서는 이와 같은 주장에 영향을 받아, 1차적으로 출력된 

정답에 대하여 LLMs 스스로 자가 평가를 진행하도록 하

였다. 자가 평가 결과는 정답/오답인 이진(binary) 분류 

점수로 나타내며, 식 (8), (9)로 표현한다.  

 arg   
      , (8)

     , (9)

두 번째로, 추론 경로를 질문과 관련된 문장들의 조합으

로 나타내고, 생성된 텍스트에서 정답을 도출할 수 있는지 

확인한다. 첫 번째 방법은 LLMs가 추론 과정을 파악하기 

쉽게 →로 엔티티간 관계의 흐름을 나타낸 것과 달리, 두 

번째 방법에서는 LLMs가 추론 경로의 내용을 쉽게 파악

할 수 있게 문장화하였다. Fig. 3과 같이 제로 샷 프롬프트

를 활용하여 LLMs에서 추론 경로를 다른 관점에서 평가

하였다. 

프롬프트 결과로 LLMs에서는 추론 경로로 텍스트를 출

력한다. 첫 번째 방법과 마찬가지로, LLMs에서 입력된 텍

스트와 질문을 바탕으로 답을 출력할 수 있는지 이진 분류

로 자가 평가한다. 이 과정은 식 (10), (11)으로 나타낼 수 

있다.

Fig. 3. Self-evaluation example of contextual 

reasoning in LLMs
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    
 

   
     , (10)

     , (11)

는 추론 경로를 통해 생성되는 텍스트 단어를 의미한

다. 식 (9) 및 (11)을 통해 LLMs 스스로 추론 경로를 평가

한 결과, 과  중 한 번이라도 0이라고 판단하

게 되면 경로에 이상이 있다고 판단하여 트리플 보강 작업

을 수행하게 된다. 

3. Triple enhancement

본 절에서는 자가 평가 결과로 입력된 추론 경로에 문제

가 있다고 판단되면 RAG를 통해 질문과 관련된 문서를 검

색하여 트리플을 생성한다. 관련 문서는 질문과의 코사인 

유사도로 계산하였다. 사전 훈련된 sentence 

transformers 모델[21]인 ‘all-miniLM-L6-v2’를 사용하

여 임베딩한 질의 문장과 검색 문서간 유사도로 계산하였

으며, 해당 과정은 google search와 같은 웹 검색 엔진으

로 진행하였다. 이 때, LLMs에서 처리할 수 있는 컨텍스

트의 길이는 최대 값이 정해져 있으므로, 웹사이트 문서는 

고정된 길이 단위로 청킹(chunking) 분할하였다. 또한 웹

사이트 문서에는 질문과 불필요한 정보 제거를 위해 관련

도로 랭킹(ranking)시켜 낮은 순위의 청크 문서는 제거한

다. 문서의 랭킹은 청크 문서 집합과 질문 사이의 코사인 

유사도로 계산하며, Facebook Research에서 공개한 

FAISS[22]를 사용하였다. 두 임베딩된 텍스트 벡터 

가 주어졌을 때, 두 벡터간 코사인 유사도는 식 (12)와 같

이 계산한다. 

cosinSim   ∥∥∥∥

·
, (12)

다음으로, 상위 청크 문서 집합의 내용을 분석하여 트리

플을 생성한다. 트리플 생성은 퓨 샷 프롬프트로 문장 속에

서 생성될 수 있는 트리플 구조에 대한 예시 정보를 LLMs

가 동적으로 문장을 분석하여 엔티티간 관계를 추출하며, 

랭체인에서 제공하는 프롬프트 템플릿을 사용하였다. 

트리플 구조에 대한 예시 정보는 문장과 문장에서 나타

날 수 있는 주체, 타겟 엔티티, 관계 정보와 각 타입을 제

공한다. 예를 들어, {“text”: "Microsoft Word is a 

lightweight app that accessible offline", "head": 

"Microsoft Word", "head_type": "Product", "relation": 

"HAS_CHARACTERISTIC", "tail":"accessible offline", 

"tail_type": "Characteristic"} 같은 입력 문장 및 생성할 

수 있는 트리플 예시를 몇 가지 제공하고, LLMs가 이를 

참고하여 제공된 텍스트에서 트리플을 추출하도록 하였다.

이후 생성된 트리플들을 그래프로 연결하여 서브 그래

프 를 생성한다. 모든 트리플 후보를 추론 경로로 

LLMs에 제공하면 답변에 noise가 생겨 정답률이 저하될 

가능성이 있다. 따라서 부터 검색한 웹 문서에서 도

출된 답변 에 도달하는 최단 경로를 탐색하여 식 (13)

의 추론 경로를 생성한다. 따라서 생성된 추론 경로는 

에 연결함으로써 최종적으로 LLMs에 제공할 추론 

경로 을 식 (14)와 같이 나타낸다. 

       (13)

   , (14)

4. Answer prediction and explanation based 

on reasoning paths

최종적으로 생성된 추론 경로를 기반으로 LLMs에서 질

문에 대한 답을 생성한다. Fig. 2의 원 샷 프롬프트를 동일

하게 사용하여 질의와 추론 경로를 입력하고, 식 (15)와 같

이 LLMs가 답을 출력한다.  

  arg   
     . (15)

또한 추론 경로를 통해 답을 도출할 수 있는지 확인하기 

위해, 답과 이유를 묻는 프롬프트를 LLMs의 입력으로 제

공하여 답변을 도출한다. 프롬프트는 “Based on the 

reasoning paths, please answer the given question 

and explain why. Reasoning Paths: {reasoning} 

Question: {question}” 을 사용했으며, 퓨 샷 프롬프트로 

파인 튜닝된 LLMs 모델을 사용하여 결과를 출력한다. 

IV. Experiments

본 연구에서는 제안하는 방법의 성능 실험을 위해 대표

적인 KGQA 데이터셋인 WebQuestion Semantic 

Parsing(WebQSP) 데이터셋을 사용하였다. WebQSP 데

이터셋은 Freebase[23]에서 유래한 4,737개의 질문-답변

의 쌍으로 구성되어 있으며, 최대 2-홉의 추론을 필요로 

한다. WebQSP 데이터셋은 훈련용 질문-답변 쌍 2,826 

개와 테스트용 질문-답변 쌍 1,628개로 구성된다. 본 연구
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에서는 실험을 위해 테스트용 질문-답변 쌍을 사용하였다. 

성능 평가 지표로는 정확도(accuracy), Hit, Hits@1, 

F1 점수를 사용하였다. 정확도는 LLMs가 예측한 전체 대

답 중에서 올바르게 예측한 비율을 나타낸다. Hit은 LLMs

의 성능을 평가하기 위해 주로 사용되는 지표로, LLMs가 

예측한 결과가 정답 중 하나에 포함되는지 평가한다. 

Hit@1은 모델이 첫 번째로 출력한 결과가 정답과 일치하

는지 측정한다. F1 점수는 예측 결과의 정밀도(precision) 

과 재현율(recall)의 조화 평균으로 계산한다. 정밀도는 모

델이 예측한 결과 중에서 실제 정답이 차지하는 비율을, 

재현율은 실제 정답 중에서 모델이 예측한 결과의 비율을 

나타낸다. 본 실험에서는 서로 다른 유형의 추론 경로를 

기반으로 8B 파라미터의 수를 가진 Llama3[24]를 사용하

여 성능을 판단하였다. 

먼저 제안한 방법으로 생성한 추론 결과가 LLMs의 정

답률에 영향을 미치는지 측정하였다. WebQSP 데이터셋

을 기반으로 파인튜닝된 LLMs로 생성한 추론 경로와 

GNN을 통해 생성한 추론 경로 및 제안하는 방법을 통해 

보강된 추론 경로를 사용하였을 때, Hit, Hits@1, F1 점수

의 변화를 측정하였다. 실험 결과는 Table 1과 같다.

Reasoning path 

setting

Dataset

WebQSP

Acc.

(%)

Hit

(%)

Hit@1

(%)

F1

(%)

LLMs 75.1 85.8 78.5 69.0

LLMs+GNN 75.9 86.4 78.6 69.4

LLMs+GNN+

our method 
80.9 90.5 81.0 71.1

Table 1. KGQA performances based on reasoning 

path settings using WebQSP

실험 결과를 통해, 정확도, Hits, Hits@1, F1 점수 측면

에서 모두 제안하는 연구에서 생성한 추론 경로가 정답을 

정확하게 예측하는 것을 알 수 있다. 이는 추론 경로를 기

반으로 질문에 답변을 생성하였을 때, 제안하는 방법이 파

인튜닝을 활용한 LLMs 생성 추론 경로 및 GNN을 활용한 

추론 경로의 성능을 보완하는 것을 나타낸다. 

또한 제안하는 방법이 WebQSP 데이터셋을 기반으로 

파인튜닝된 LLMs로 생성한 추론 경로와 GNN을 통해 생

성한 추론 경로로 오답을 도출한 경우를 잘 파악하는지 정

확성을 측정하였다. 이에 대해 제안한 방법으로 이상 트리

플을 탐지한 정확도 결과는 Table 2와 같다.

Reasoning path 

setting
Acc.(%)

LLMs 94.8

LLMs+GNN 97.3

Table 2. KGQA dataset anomaly detection accuracy 

performances

실험 결과, LLMs 기반 추론 경로를 이용하여 오답을 도

출한 경우를 94.8% 로, LLMs와 GNN을 사용한 추론 경로

를 이용하였으나 오답이 도출된 경우를 97.3%로 이상을 

탐지할 수 있었다. 따라서 두 가지 경우 모두 90% 이상의 

정확도로 경로의 이상을 판단하는 것을 알 수 있었으며, 

이를 통해 추론 경로 및 추론 경로 기반의 텍스트를 기반

으로 LLMs가 자가 평가하는 것으로 주어진 데이터셋을 

평가할 수 있다고 판단된다. 

다음으로 제안 방법으로 생성한 추론 경로가 기존 경로

보다 해석 가능한 설명을 제공하고 있는지 확인하였다. 입

력으로 질의와 추론 경로를 LLMs에 제공하고, LLMs가 

질의에 대한 답과 그 이유에 대한 설명을 출력하도록 하였

다. 해당 출력은 WebQSP 훈련 셋으로 설명을 출력시키기 

위해 파인튜닝된 llama2-chat-hf 모델인 RoG[14]를 사용

하였다. 설명의 출력 여부는 LLMs에서 답을 출력하지 못

하거나, ‘cannot provide’, ‘no (specific) information’ 

문구의 포함 여부로 판단하였다. 추론 경로의 설명력에 대

한 성능은 설명률 및 정답 설명률로 평가하였다. 설명률은 

전체 문제 중에 정답을 설명을 출력한 비율을 나타내며, 

정답 설명률은 각 추론 경로를 기반으로 정답을 맞혔으며, 

정답을 설명할 수 있는지 여부를 나타낸다. 실험 결과는 

Table 3과 같다. 

Reasoning path 

setting

Dataset

WebQSP

Explanation 

rates (%)

Answer

explanation

rates (%)

LLMs  82.5 85.69

LLMs+GNN 84.8 86.77

LLMs+GNN+

our method 
91.1 93.31

Table 3. LLMs explainability performance depending 

on reasoning path setting 

실험 결과, 기존의 추론 경로보다 제안하는 추론 경로가 

실질적으로 더 많은 질의를 설명할 수 있는 것을 알 수 있

다. 이는 기존 추론 경로를 사용할 경우엔 LLMs에서 정답

의 이유를 설명할 수 없었으나, 제안하는 방법으로 나타낸 

추론 경로를 사용할 경우엔 비교적 정확하게 정답의 이유
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를 설명할 수 있음을 보인다. 따라서 사용자가 LLMs의 정

답 추론 과정을 이해할 수 있어 환각 현상의 저하와 추론 

성능 강화를 위한 데이터셋 보완이 가능한 것을 기대할 수 

있다. Fig. 4는 실질적인 예를 나타낸다. 질문 ‘who did 

armie hammer play in the social network’를 이용하

여 기존 방법과 제안하는 방법을 이용하여 질문에 대한 답

과 그 이유를 출력시켜 보았다. 기존 방법으로 도출한 추

론 경로의 경우, ‘The Social Network →

film.writer.film → Aaron Sorkin’ 만 도출되어 질문에 

대한 정답을 추론할 수 없는 것으로 보여진다. 반면에 제

안 방법으로 추론 경로를 보강했을 경우, ‘The Social 

Network → STARRING → Armie Hammer →

PORTRAYED → Cameron Winklevoss’, ‘The Social 

Network → STARRING → Armie Hammer →

PORTRAYED → Tyler Winklevoss’ 경로가 추가되어 

‘The social network’에서 정답인 ‘Cameron 

Winklevoss’ 및 ‘Tyler Winklevoss’까지 도달할 수 있도

록 단계적 추론이 가능한 것을 보였다. 

V. Conclusion

기존의 KGQA 분야에서는 SPARQL과 같은 그래프 검

색을 위한 논리적 질의를 통해 검색된 추론 경로를 활용하

여 정답을 추출하는 형식을 채택하였다. 하지만 문법적 혹

은 의미적으로 질의에 문제가 생길 경우 제대로 추론 경로

가 생성되지 않아 LLMs가 주어진 질문에 제대로 답하지 

못하는 문제가 생긴다. 또한 추론 경로를 통해 LLMs가 주

어진 답변을 출력한 이유를 판단할 수 있어야 하는데, 

LLMs에서는 답변을 출력하였으나 그 이유를 출력할 수 

없어 사용자가 LLMs의 판단을 신뢰할 수 없는 문제점을 

가진다. 따라서 본 연구에서는 LLMs 스스로 주어진 추론 

경로를 토대로 질문의 답에 도달할 수 있는 평가하고, 문

제가 있다고 판단되면 외부 정보 검색을 통해 질문에 대한 

답과 그에 도달하기 위한 추론 경로를 생성하는 방법을 제

안하였다. 이 때 LLMs 자가 평가의 신뢰성을 높이기 위하

여 1) LLMs가 추론 경로를 통해 문제에 대한 답을 맞추는 

과정으로 LLMs의 추론 능력에 문제가 있었는지 2) 텍스트

화한 추론 경로를 LLMs의 문장 이해 능력으로 분석시킴

으로써 추론 경로에 필요 정보가 누락되어 있는지를 판단

하였다. 자가 평가에 대한 성능 평가 결과, 추론 경로에 문

제가 있는 데이터셋에 대하여 높은 정확도로 이상을 판단

하고 있음을 보였다. 

또한 제안하는 연구는 외부 정보 전체를 추론 경로로 변

환하는 것이 아닌 유사도 검색을 통해 관련 텍스트만 추론 

경로로 변환함으로써 신뢰성 있는 추론 경로를 생성하였

다. KGQA의 성능을 평가한 결과, 기존 연구로 생성된 추

론 경로보다 제안하는 방법으로 생성한 추론 경로를 사용

할 때 더 높은 정답률을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 또

한 LLMs와 정답과 함께 그에 대한 설명을 제공할 수 있는

지 여부를 실험하였을 때, 제안하는 방법을 사용한 추론 

경로가 더 많은 유형의 질문에 대한 설명을 제공할 수 있

Fig. 4. KGQA explanations in LLMs based on reasoning paths
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음을 판단할 수 있었다. 

LLMs에 외부 정보가 주어진 경우, RAG의 성능은 외부 

정보의 정확성에 영향을 받게 된다. 따라서 외부 정보를 

LLMs에 제공해야 하는 경우 LLMs 스스로 정보를 평가하

고 보완하는 과정은 추후 질의응답 성능이 긍정적인 영향

으로 이루어질 수 있다. 향후 연구로는 자가 보완을 통한 

KGQA의 정확성 향상을 진행할 필요성이 있다.
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