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지식 그래프(KG) 확장의 병목 현상
• 지식 그래프(KG): 다양한 분야의 복잡한 정보를 구조화 및 추론하는 데 필수적

• 매년 700만 개 이상 출판되는 과학 문헌

• 문제
: 기하급수적으로 증가하는 비정형 텍스트 지식을 구조화된 KG로 표현하는 데 격차 발생

• 기존 접근법의 한계
- 수동 큐레이션: 정확도는 높지만, 대규모 데이터의 대규모 확장 불가

- 기존 NLP 기술: 특정 도메인별 용어 및 문맥 의존적 관계 처리에 취약함

• 기존 LLM 활용의 단점
- 환각: 복잡한 관계 추출 중 존재하지 않는 정보 생성

- 일관성 부족: 문서 간 스키마 일관성 유지 못 함

- 비용 문제: 전체 텍스트 처리 시 이차 계산 비용 발생
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KARMA
• 9개의 특화된 LLM 기반 에이전트들이 협업하여 지식 추출 및 통합을 수행하는 계층적 다중 에이전트 시스템

• 복잡한 작업을 모듈식 하위 작업으로 분해하여 처리
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KARMA
• 에이전트 간 상호 검증을 통해 추출된 지식의 신뢰성 향상

• 도메인 적응형 프롬프트: 정확도를 유지하면서 특화된 맥락 처리

• 모듈식 설계: 새로운 엔터티 및 관계 등장 시 동적 업데이트를 지원하는 확장성 보장
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KARMA – 파이프라인 3단계

1. 파싱(Parsing)
• Ingestion Agents: 입력 문서 검색 후 정규화

• Reader Agents: 관련 텍스트 섹션 파싱 후 분할

• Summarizer Agents: 관련 섹션을 더 짧은 도메인별 요약으로 압축

2. 추출(Extraction)
• Entity Extraction Agents: 주제 관련 엔터티 식별 후 정규화

• Relationship Extraction Agents: 엔터티 간 관계 추론

• Schema Alignment Agents: 개체와 관계를 KG 스키마에 정렬

• Conflict Resolution Agents: 기존 지식과의 논리적 불일치 감지 및 해결

3. 통합(Integration)
• Evaluator Agents: 여러 검증 신호(신뢰도, 명확성, 관련성) 집계 후 최종 통합 여부 결정
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KARMA – 문제 정의 (수식)
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KARMA – 문제 정의 (수식)

파싱
• IA 𝒑𝒊 = 𝒏𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍𝒊𝒛𝒆 𝒑𝒊 ,𝒎𝒆𝒕𝒂𝒅𝒂𝒕𝒂 𝒑𝒊
- 𝒑𝒊: 원시 출판물

- 𝒏𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍𝒊𝒛𝒆 𝒑𝒊 : LLM 프롬프트 Pingest 사용하여 OCR 오류 및 복잡성(구조적 불일치) 처리

- Output: 표준화된 텍스트 표현 및 주요 메타데이터(저널, 날짜, 저자 등)

• 𝑹 𝒔𝒋 = LLMreader 𝒔𝒋, 𝓖
- 𝑹 𝒔𝒋 : 각 세그먼트의 관련성 점수

- LLMreader: LLM 모델

- 𝒔𝒋: 분석 대상 세그먼트

• 𝒖𝒋 = LLMsumm 𝒔𝒋, 𝑷summ
- 𝒖𝒋: 계산 오버헤드를 줄이기 위해 𝒔𝒋를 압축한 표현

- 𝑷summ: LLM이 중요 개체, 관계 및 도메인별 용어를 유지하도록 하는 프롬프트
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KARMA – 문제 정의 (수식)

추출
• 𝑬 𝒖𝒋 = LLM𝑬 𝒖𝒋, 𝑷𝑬 ⊙𝑫𝑬

- LLM𝑬: 프롬프트 𝑷𝑬를 가진 전문화된 개체 추출 LLM

- ⊙ 𝑫𝑬: 사전/온톨로지 기반 필터링

• +𝒆 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧𝒗∈𝑽𝒅 𝝓 𝒆 ,𝝍 𝒗

- 𝝓 𝒆 ,𝝍 𝒗 : 텍스트 멘션 및 기존 KG 그래프 노드를 동일 공간으로 변환하는 임베딩 함수

• 𝒑 𝒓 9𝒆𝒊, 9𝒆𝒋, 𝒖𝒋 = LLMR 9𝒆𝒊, 9𝒆𝒋, 𝒖𝒋, 𝑷𝑹

- 𝒑 𝒓 ⋅ : 주어진 문맥 안에서 두 엔터티 간에 해당 관계가 성립할 확률

• 𝝉∗ = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐚𝐱
𝝉∈𝓣

LLMSAA 𝒗, 𝝉, 𝑷align

- 𝒗: 새로운 개체

- 𝝉: 유효한 개체 유형(질병, 약물, 유전자 등)의 집합

- LLMSAA: 𝒗가 𝝉에 속할 확률 추정

• 𝒄𝒐𝒏𝒇𝒍𝒊𝒄𝒕 𝒕, 𝓖 = 	M𝟏, 	𝒊𝒇∃𝒕
+	𝒕𝒉𝒂𝒕	𝒄𝒐𝒏𝒕𝒓𝒂𝒅𝒊𝒄𝒕𝒔	𝒕,
𝟎, 	𝒐𝒕𝒉𝒆𝒓𝒘𝒊𝒔𝒆

• LLMCRA 𝒕, 𝒕+ → {Agree, Contradict} 9



KARMA – 문제 정의 (수식)

통합
• ConBidence: 𝑪 𝒕 = 𝝈 ∑𝜶𝒊𝒗𝒊 𝒕

• Clarity: 𝑪𝒍 𝒕 = 𝝈 ∑𝜷𝒋𝒄𝒋 𝒕

• 𝑹𝒆𝒍𝒆𝒗𝒂𝒏𝒄𝒆:𝑹 𝒕 = 𝝈 ∑𝜸𝒌𝒓𝒌 𝒕 .

• integrate 𝒕 = 	S𝟏, 	𝒊𝒇
𝑪 𝒕 &𝑪𝒍 𝒕 &𝑹 𝒕

𝟑
𝟎, 	𝒐𝒕𝒉𝒆𝒓𝒘𝒊𝒔𝒆
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실험 및 평가 방법 – (1) 실험 데이터셋

세 가지 생물의학 도메인(PubMed 과학 출판물)

• 유전체학 (Genomics) 720편
• 단백질체학 (Proteomics) 360편
• 대사체학 (Metabolomics) 120편

• 모든 문서는 PDF 형식으로 저장, KARMA 내의 IA에 의해 처리됨
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실험 및 평가 방법 – (2) 활용된 LLM 백본

• GLM-4: 90억 파라미터 오픈 소스 모델

• GPT-4o: RHLF(인간 피드백 기반 강화학습)을 통해 최적화된 독점적인 멀티모달 모
델, 과학 지식 추출 및 개념 기반화에서의 강력한 적응성

• DeepSeek-v3: 370억 활성화 파라미터 MoE 오픈 소스 모델
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실험 및 평가 방법 – (3) 평가 지표

1. 핵심 지표
• 평균 신뢰도: 추출된 지식의 신뢰성
• 평균 명확성: 관계가 얼마나 모호하지 않고 직접적인지
• 평균 관련성: 새로 추가된 triplet이 KG의 도메인이나 범위와 얼마나 관련있는지

2. 그래프 통계
• 커버리지 증가량: 이전 KG에 존재하지 않던 새로 도입된 엔터티의 수 측정(KG의 확장된 범위)
• 연결성 증가량: 기존 엔터티들의 노드 차수(degree)의 총 증가량 계산(향상된 상호 연결성)

3. 품질 지표
• 충돌 비율: 모순으로 인해 제거된 새로 추출된 엣지(관계)의 비율
• LLM 기반 정확도
• 질의응답 일관성
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주요 실험 결과 – 성능 평가 및 도메인 별 성능 비교

• GML-4 기반 단일 에이전트 방식 대비 우수한 성능

• 유전체학 도메인에서 최대 38,230개의 신규 엔터티 식별

• 대사체학 대비 3.6배 높은 커버리지 증가량 달성
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주요 실험 결과 – LLM 백본별 성능 비교

• DeepSeek-v3: 전체 평가지표 24개 중 17개(71%)에서 우수한 성능 및 커
버리지 극대화

• GPT-4o: 정밀도에 특화되어 가장 높은 LLM 기반 정확도(𝑹𝑳𝑪) 기록

• GLM-4: 대사체학에서 높은 정보 명확성(𝑴𝑪𝒍𝒂)에 강점
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주요 실험 결과 – Ablation Study

• Summarizer 에이전트 제거: 노이즈 증가로 인해 정확도 대폭 하락

• Conflict Resolution 에이전트 제거: 논리적 모순을 걸러내지 못해 정확성
저하

• Evaluator 에이전트 제거: 낮은 신뢰도의 엣지가 포함되어 답변 품질이 저하
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주요 실험 결과
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연구 요약 및 의의

• KARMA는 과학 문헌으로부터 지식 그래프 확장을 자동화하고 대규모 확
장성을 제공하는 다중 에이전트 LLM 프레임워크

• 작업을 특화된 에이전트(엔터티 발견, 관계 검증, 충돌 해결 등)로 분할하
고 교차 검증을 수행하여 단일 에이전트 방식의 한계를 극복
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연구의 한계 및 향후 과제

한계
• 전문가 검증의 부재

• 도메인별 성능 편차

향후 과제
• 하이브리드 시스템 도입

• 시스템 최적화
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