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1. 서론 
웹과 인터넷의 등장과 함께 세상에는 방대한 양의 정

보가 공유되기 시작했다. 방대한 정보를 효율적으로 관

리하고 사용하려면 기계가 해석할 수 있도록 정보를 정

제하는 과정이 필요하다. 이를 위해 정보를 구조화하고 

데이터베이스화 시킨 지식베이스(knowledge base)에 대

한 연구가 활발히 진행되고 있다. 지식베이스는 정보를 

트리플(triple) 구조로 저장한다. 트리플이란 두 개체

(entity)간의 관계(relation) 정보를 <주어 개체 - 관계 

- 목적어 개체>와 같이 표현하는 구조이다. 예를 들면 "

대한민국의 수도는 서울이다." 라는 정보를 트리플 형태

로 표현하면 <대한민국 - 수도 - 서울>과 같이 표현할 

수 있다.  

지식베이스가 유용하게 쓰이기 위한 조건은 크게 두 

가지가 있다. 첫 번째는 포함하고 있는 정보의 범위가 

넓어야 하는 것이고 두 번째는 포함하고 있는 정보의 정

확성이 높아야 하는 것이다. 즉 지식베이스의 유용성을 

높이기 위해서는 지속적으로 지식베이스에 새롭고 정확

한 지식을 추가하는 지식베이스 확장(knowledge base 

population)이 필요하다. 지식베이스 확장을 위해서는 

새롭게 추가할 트리플을 습득해야 하고, 이에 선행하여 

새로운 지식을 알아내는 지식 획득(knowledge 

acquisition)이 이루어져야 한다. 

지식 획득은 새로운 지식의 출처에 따라 지식베이스 

내부에서 새로운 지식을 획득하는 내부적인 지식 획득

(interior knowledge acquisition)과 지식베이스 외부에

서 새로운 지식을 획득하는 외부적인 지식 획득

(exterior knowledge acquisition)로 나눌 수 있다. 지

식 획득에 관한 연구는 주로 웹에 존재하는 자연언어문

장을 읽고 지식을 추출하는 관계추출(relation 

extraction)에 집중되어 있다. 관계추출에 관한 연구에

는 TAC Knowledge Base Population[1][2][3], OpenIE[4], 

OLLIE[5] 등이 있다. 이들은 영어 도메인에서 자연언어

문장을 읽어들여 개체명 간의 관계를 나타내는 트리플을 

추출하는 문제에 집중하였다. 

지식베이스 확장의 효율성을 높이기 위해서는 내부적

인 지식 획득이 동반되어야 한다. 내부적인 지식 획득에 

관한 연구로는 귀납적 논리 프로그래밍(inductive logic 

programming)에 기반한 AMIE[10] 등이 있다. 이들은 지

식베이스로부터 논리적 법칙(logical rules)들을 추출하

여 새로운 지식을 알아내는 문제에 집중하였다. 하지만 

아직 내부적인 지식 획득에 있어 행렬 분해 모델을 이용

한 연구는 없다. 따라서 본 논문에서는 내부적인 지식 

획득 방법인 KBMF(Knowledge Base Matrix Factorization)

을 소개한다. 본 방법은 지식베이스에 저장되어 있는 정

보만을 이용하여 새로운 지식에 대한 신뢰도를 점수화하

는 방법이다. KBMF를 통해 지식베이스에 새로운 트리플

을 추가할 수 있으며, 추가하려는 트리플의 신뢰성까지 

측정이 가능하다. 또한 본 방법은 지식베이스의 행렬화

와 행렬 분해(matrix factorization) 모델을 분리해서 

설계하였기 때문에 추후 관계추출 결과와 지식베이스를 

통합하여 분석하는 방향으로 시스템을 확장해 나갈 수 

있다. 

본 논문은 내부적인 지식 획득에 있어서 본 논문에서 

소개한 KBMF가 효과적임을 보이는 것에 중점을 둔다. 한

국어 디비피디아(Korean DBpedia)[6]에 본 논문의 행렬 

분해 방법을 적용하여 실험해 봄으로써 실효성을 증명하

고자 한다. 

 

2. 지식베이스 행렬 분해 모델(KBMF) 
KBMF는 행렬화 단계와 행렬 분해 단계, 그리고 상위 

트리플 추출 단계로 구성된다. 모델의 흐름도는 그림 1

과 같다. KBMF는 지식베이스에 저장된 트리플들을 행렬

화하고, 행렬 분해 모델을 통해 개체쌍(entity tuple)과 

지식베이스 확장을 위한 행렬 분해 모델 
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요 약 

지식베이스의 목표는 세상의 모든 지식을 데이터베이스화 하는 것이지만 지식 획득 능력의 부족으로 항상 

지식 부족 문제에 시달린다. 지식 획득은 주로 웹 상에 있는 자연언어문장을 지식화 하는 외부적인 지식 

획득을 통해 이루어지지만, 지식베이스 내부에서 지식을 확장해 나가는 방법에 대해서는 연구가 소홀히 

이루어지고 있다. 따라서 본 논문에서는 내부적인 지식 획득을 위한 지식베이스 행렬 분해 모델을 소개한

다. 본 논문에서 소개하는 방법은 지식베이스를 행렬로 변환한 뒤 행렬 분해 모델을 통해 새로운 지식에 

대한 신뢰도를 점수화하는 방법이다. 본 논문에서 소개한 방법의 우수성과 실효성을 입증하기 위해 한국

어 지식베이스인 한국어 디비피디아(2016-10)를 대상으로 본 모델의 정확도 측정 실험 결과를 소개한다. 
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관계 각각에 대한 특징 벡터를 학습한 뒤 새로운 트리플

들이 참일 확률을 계산하여 지식베이스 행렬을 최적화한

다.  최적화된 지식베이스 행렬 로부터 학습 데이터를 

제외한 나머지 중 높은 확률을 가진 트리플들을 추출하

여 새로운 지식을 추출하게 된다. 

그림 1 KBMF 흐름도 

 

2.1. 지식베이스 행렬화 

지식베이스에는 <주어 개체 - 관계 - 목적어 개체>로 

구성된 트리플 형태로 지식이 저장되어 있다. 지식베이

스 행렬화란 <주어 개체, 목적어 개체> 로 이루어진 개

체쌍을 행으로, 관계를 열로 가진 행렬로 트리플들을 표

현하는 작업이다. 그림 2는 두 개의 트리플을 행렬화 하

는 예시를 나타내고 있다. 관계 "장군(X,Y)"는 "X의 장

군 Y"라는 관계이고, "수도(X,Y)"는 "X의 수도는 Y"라는 

관계를 나타낸다. 

그림 2 트리플 행렬화의 예시 

 

행렬화를 통해 지식베이스에 등록된 트리플은 1이고, 

나머지 칸(slot)은 모두 0인 행렬 𝐾𝐾를 얻을 수 있다. 
 

2.2. 행렬 분해 

행렬 분해 모델의 목표는 2.1에서 얻은 지식베이스 행

렬 𝐾𝐾의 근사 행렬 𝐾𝐾′을 구하는 것이다. 2.2.1에서는 근

사에 사용할 목적 함수(objective function)에 대해 소

개한다. 2.2.2에서는 행렬 분해에 사용할 자연 매개 변

수(natural parameter)들에 대해 설명한다. 2.2.3에서는 

행렬 분해 알고리즘에 대해 설명한다. 

 

2.2.1. 목적 함수 

본 논문의 행렬 분해 모델에서 사용하는 목적 함수는 

BPR[7]에서 사용한 목적 함수와 동일하다. 상품 추천 시

스템에서 행과 열을 이루는 고객과 상품은 본 논문에서 

각각 개체쌍과 관계에 대응된다. 어떤 개체쌍 𝑡𝑡 = <
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 > 가 관계 𝑟𝑟𝑖𝑖을 관계 𝑟𝑟𝑗𝑗보다 선호할 확률(𝑟𝑟𝑖𝑖이 성

립할 확률이 𝑟𝑟𝑗𝑗가 성립할 확률보다 높을 확률을 의미한다)

은 식(1)과 같이 정의한다. 

 

𝑝𝑝(𝑟𝑟𝑖𝑖 >𝑡𝑡 𝑟𝑟𝑗𝑗|Θ) ∶=  𝜎𝜎(𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(Θ))                  식(1) 

σ 는 로지스틱 시그모이드 함수(ㅣogistic sigmoid 

function)이며, Θ는 모델의 자연 매개 변수이다. 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(Θ)
는 결과값이 실수인 함수이며, 행렬 분해 모델에 따라 

달라지는 함수가 된다. 우리의 목적은 학습 데이터에 속

한 트리플 (𝑡𝑡, 𝑟𝑟𝑖𝑖)와 속해 있지 않은 트리플 (𝑡𝑡, 𝑟𝑟𝑗𝑗)에 대해  

𝑝𝑝(𝑟𝑟𝑖𝑖 >𝑡𝑡 𝑟𝑟𝑗𝑗|Θ)를 최대화하는 것이다. 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(Θ)는 식(2)와 같

이 정의된다.  𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(Θ)에서 변수 Θ는 앞으로 편의상 생략한

다. 

 

𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 ∶=  𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡       식(2) 

 

여기서 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡는 행렬 분해 모델에서 최종적으로 구하고자 

하는 𝐾𝐾′의 𝑡𝑡번째 행, 𝑖𝑖번째 열의 값이다. 이는 2.2.2에서 

중점적으로 다루게 될 것이다. 우리가 행렬 분해 모델에

서 최대화하고자 하는 목적 함수는 식(3)과 같다. 이 목

적 함수가 의미하는 바는 '학습 데이터에 부여하는 확률 

값과 나머지 데이터에 부여하는 확률 값의 차이'다. 

 

𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 =  ∑ 𝑙𝑙𝑙𝑙 𝜎𝜎(𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)  −  𝜆𝜆Θ‖Θ‖2(𝑡𝑡,𝑖𝑖,𝑗𝑗) ∈ 𝐷𝐷          식(3) 

 

𝜆𝜆Θ 는 모델에 따른 정규화 변수(regularization 

parameter)다. D의 정의는 식(4)와 같다. 

 

𝐷𝐷 ∶=  {(𝑡𝑡, 𝑖𝑖, 𝑗𝑗)|(𝑡𝑡, 𝑟𝑟𝑖𝑖) ∈ 𝐾𝐾𝐾𝐾, (𝑡𝑡, 𝑟𝑟𝑗𝑗) ∉ 𝐾𝐾𝐾𝐾}        식(4) 

 

2.2.2. 자연 매개 변수 

본 논문에서는 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡에 대한 총 5가지의 모델을 사용한다. 

𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡가 의미하는 것은 최적화된 지식베이스 행렬의 slot값

이며, 개체쌍 𝑡𝑡와 관계 𝑖𝑖로 이루어진 트리플에 모델이 부

여하는 확률 값이다. 각 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡  모델은 행렬 𝐾𝐾를 분해하는 

서로 다른 방법들이기도 하다. 모델들은 Riedel et 

al.(2013)[8]을 참고했음을 밝힌다. 각 모델의 이름, 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡
의 정의, 자연매개변수 목록을 표 1에 정리하였다. 편의

상 관계 𝑟𝑟𝑖𝑖는 𝑖𝑖로 표현하였다. f-model(latent feature 

model)은 개체쌍의 특성 벡터 𝐰𝐰와 관계의 특성 벡터 𝐡𝐡의 

선형 결합으로 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡 를 정의한다. n-model(neighborhood 

model)은 관계 간의 weight matrix 𝑅𝑅을 정의한 뒤 어떤 

트리플 (𝑡𝑡, 𝑖𝑖)에 대해  (𝑡𝑡, 𝑗𝑗) ∈ 𝐾𝐾𝐾𝐾인 모든 관계 𝑗𝑗를 찾고 관

계 𝑖𝑖와 𝑗𝑗사이의 가중치 값 𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑗𝑗의 합으로 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡를 정의한다. 

nf-model은 n-model과 f-model의 합으로 정의한다. e-

model(entity model)은 개체쌍 𝑡𝑡 = (𝑒𝑒1, 𝑒𝑒2) 에 대해 각 개

체별 특성 벡터 𝑒𝑒𝑒𝑒1 , 𝑒𝑒𝑒𝑒2를 정의하여 이를 관계의 특성 벡

터 𝑑𝑑1,𝑑𝑑2와의 선형 결합으로 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡를 정의한다. 𝑑𝑑1은 관계

의 주어 개체 자리의 특성 벡터를, 𝑑𝑑2는 목적어 개체 자

리의 특성 벡터를 의미한다. nfe-model은 (n,f,e)-model

들의 합으로 정의한다. 
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모델 𝒙𝒙�𝒕𝒕𝒕𝒕 𝚯𝚯 

f-model 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡 = �𝑤𝑤𝑡𝑡,𝑘𝑘ℎ𝑖𝑖,𝑘𝑘

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑘𝑘

 𝑊𝑊,𝐻𝐻 

n-model 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡 = � 𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑗𝑗
(𝑡𝑡,𝑗𝑗)∈𝐾𝐾𝐾𝐾

 𝑅𝑅 

nf-model 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡  =  �𝑤𝑤𝑡𝑡,𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡,𝑖𝑖

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑘𝑘

+ � 𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑗𝑗
(𝑡𝑡,𝑗𝑗)∈𝐾𝐾𝐾𝐾

 𝑊𝑊,𝐻𝐻,𝑅𝑅 

e-model 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡  = ��𝑑𝑑𝑎𝑎,𝑘𝑘𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎,𝑘𝑘

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑘𝑘

2

𝑎𝑎=1

 𝐷𝐷,𝐸𝐸 

nfe-model 

𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡 =  � 𝑤𝑤𝑡𝑡,𝑖𝑖ℎ𝑡𝑡,𝑖𝑖

𝑓𝑓_𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑘𝑘

 

+ � 𝑟𝑟𝑖𝑖,𝑗𝑗
(𝑡𝑡,𝑗𝑗)∈𝐾𝐾𝐾𝐾

+ � � 𝑑𝑑𝑎𝑎,𝑘𝑘𝑒𝑒𝑒𝑒𝑎𝑎,𝑘𝑘

𝑒𝑒_𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑

𝑘𝑘

2

𝑎𝑎=1

 

𝑊𝑊,𝐻𝐻,𝑅𝑅, 
𝐷𝐷,𝐸𝐸 

표 1 행렬 분해 모델 

 

2.2.3. 행렬 분해 알고리즘 

본 절에서 설명할 행렬 분해 알고리즘은 1과 0으로 이

루어진 행렬 𝐾𝐾를 입력 받아 목적 함수를 최대화하도록 

확률적 경사 하강법(Stochastic Gradient Descent)을 통

해 모델 별로 2.2.2에서 정의한 자연매개변수들을 최적

화하여 반환한다. 최적화한 자연매개변수들을 다시 조합

하여 𝐾𝐾의 근사 행렬 𝐾𝐾′를 출력할 수 있다. 그림 3은 행

렬 분해 알고리즘의 의사코드(pseudocode)이다. 

 

알고리즘 1 행렬 분해 알고리즘 

1: procedure OptimizeKBMF(Triples,Θ,model) 
2:   initialize Θ 
3:   repeat for batch_size 
4:     randomly draw (t,i,j)from Triples 

5:     Θ ← Θ + α(𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹
𝜕𝜕Θ

)  
6:   return Θ 
그림 3 행렬 분해 알고리즘 

 

본 알고리즘은 지식베이스에서 뽑아낸 트리플들의 리

스트(Triples)와 자연매개변수( Θ ), 그리고 모델 이름

(model)을 입력으로 받아 학습된 자연매개변수를 반환한

다.알고리즘의 핵심은 트리플 리스트로부터 트리플 하나

(𝑡𝑡, 𝑖𝑖) 를 무작위로 추출하고, 리스트에 속하지 않은 트리

플 (𝑡𝑡, 𝑗𝑗)를 무작위로 추출하여(Line 4) 이를 (𝑡𝑡, 𝑖𝑖, 𝑗𝑗)로 합

쳐 확률적 경사 하강법을 진행하는 것이다(Line 5).  α는 

학습 정도(learning rate)이며, 
𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕𝜕 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹

𝜕𝜕Θ
은 모델 

에 따라 달라진다. 정해진 반복 횟수(batch_size)만큼 

샘플 추출 과 확률적 경사 하강법을 반복하여 최적화된 

Θ를 반환하게 된다. 

 

 

3. 실험 
본 논문에서 소개한 KBMF의 평가를 위해 한국어 디비

피디아를 대상으로 두 가지 실험을 진행하였다. 2.2에서 

소개한 다섯 가지 모델들에 대한 성능평가 실험을 3.1에

서, 추출한 지식에 대한 정밀도(precision) 평가 실험을 

3.2에서 소개한다. 두 실험에서 사용한 데이터셋은 표 2

에 정리되어 있다. 

 

항목 개수 

대상 관계 수 59 

대상 관계를 3개 

이상 가진 개체쌍 
1217 

트리플 수 3702 

표 2 실험 데이터셋 

 

3.1 모델 별 성능 평가 

본 실험의 목적은 2.2에서 소개한 다섯 가지 행렬 분

해 모델의 성능을 평가하는 것이다. 평가 방법으로는 

one out evaluation scheme을 사용하였다. 각 개체쌍 별

로 가지고 있는 관계 하나씩을 무작위로 골라 실험 데이

터로 분리하고, 원래 데이터셋에서 실험 데이터를 제외

한 나머지를 학습 데이터로 사용하였다. 학습 데이터를 

입력으로 넣어 지식베이스 행렬에 행렬 분해 모델을 적

용한 뒤 식(5)와 같이 AUC(area under the ROC curve)를 

계산하였다. 

 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  1
|𝑇𝑇|
∑ 1

|𝐸𝐸(𝑡𝑡)|𝑡𝑡 ∑ 𝛿𝛿((𝑖𝑖,𝑗𝑗)∈𝐸𝐸(𝑡𝑡) 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡 > 𝑥𝑥�𝑡𝑡𝑡𝑡)        식(5) 

 

𝐸𝐸(𝑡𝑡)는 식(6)과 같이 정의한다. 

 

𝐸𝐸(𝑡𝑡): = {(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)|(𝑡𝑡, 𝑖𝑖) ∈ 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 ∧ (𝑡𝑡, 𝑗𝑗) ∉ (𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 ∪ 𝑆𝑆𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡)} 식(6) 
 

AUC가 높을수록 모델의 신뢰도가 높다고 할 수 있다. 

각 트리플에 대해 무작위로 점수를 매기는 모델의 AUC값

은 0.5에 근접할 것이며, AUC의 최대값은 1이다. 

실험에서 사용한 hyperparameter들은 nfe-model을 기

준으로 가장 좋은 성능을 보이는 값들이며, 표 3에 정리

되어 있다. 기준을 nfe-model로 삼은 이유는 

hyperparameter에 관계 없이 다른 모델들보다 항상 높은 

성능을 보여주었기 때문이다.  𝑓𝑓_𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 은 𝑊𝑊,𝐻𝐻 의 

dimension을 의미하고,  𝑒𝑒_𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑은 𝐷𝐷,𝐸𝐸 의 dimension을 의

미한다. 

Hyperparameter Value 

𝑓𝑓_𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 30 

𝑒𝑒_𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 3 

batch_size len(train_set) * 30 

learning rate 0.03 

표 3 Hyperparameters 

 

각 모델의 AUC를 측정한 결과는 표 4에 정리되어 있다.

모델 별로 각각 10번씩 실험하여 얻은 AUC값의 평균을 
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냄으로써 측정하였다. 

모델 AUC 

f-model 0.6022 
n-model 0.8825 

nf-model 0.8770 

e-model 0.5551 

nfe-model 0.9530 

표 4 모델별 AUC 측정 결과 

 

다섯 모델 중에서 nfe-model이 0.9530의 가장 높은 성

능을 보여주었다.  

 

3.2 추출한 지식의 정밀도 평가 

본 실험의 목적은 KBMF가 실제로 새로운 지식을 잘 추

출해낼 수 있는지 알아보기 위함이다. 가장 높은 성능을 

보였던 nfe-model을 적용한 행렬 분해를 통해 얻은 최적

화된 지식베이스 행렬에서 학습 데이터를 제외한 나머지 

중 점수가 가장 높은 100개의 트리플을 뽑아 실제로 맞

는 트리플인지 사람이 직접 평가하였다. 표 5에 평가 결

과를 관계 별로 정리하였다. 

 

관계 
트리플 

수 

참인  

트리플 

거짓인 

트리플 
정밀도 

nationality 22 20 2 91% 

deathPlace 19 4 15 21% 

birthPlace 14 5 9 36% 

city 14 14 0 100% 

writer 9 1 8 11% 

club 7 7 0 100% 

director 6 1 5 17% 

team 3 2 1 67% 

producer 2 0 2 0% 

routeEnd 2 1 1 50% 

routeStart 1 0 1 0% 

managerClub 1 1 0 100% 

total 100 57 43 57% 

표 5 상위 100개 트리플 정밀도 측정 결과 

 

추출한 트리플 100개 중 57개가 참인 트리플로 평가

되었다. 관계의 종류에 따라 정밀도가 큰 차이로 변화하

는 것을 확인할 수 있다. 추출된 트리플 수가 5개 이상인 

관계 중 nationality, city, club은 90%가 넘는 정밀도를 

보인 반면, deathPlace, birthPlace, writer, director의 경

우 40% 미만의 낮은 정밀도를 보였다.  

높은 정밀도를 보였던 city가 추출된 개체쌍의 경우 

해당 개체쌍의 학습 데이터에 routeStart, routeEnd, 

LocatedIn이 포함되어 있었다. 예를 들어 city가 추출된 

개체쌍 <대구_도시철도_1호선 - 대구광역시>의 경우 나

머지 세 관계가 학습 데이터에 포함되어 있었다. club의 

경우 managerClub, team, position이 학습 데이터에 포

함되어 있었고, nationality의 경우 birthPlace, 

deathPlace, position이 학습 데이터에 포함되어 있었다. 

학습 데이터의 세 관계로부터 추출된 관계를 추론할 수 

있는 경우에 높은 정밀도를 보여주었다고 판단할 수 있

다. nationality에서 추출된 거짓인 트리플 <윌리엄_카

를로스_윌리엄스 - nationality - 뉴저지_주>의 경우 '

뉴저지_주'가 국가가 아니어서 nationality 관계가 성립

할 수 없었기 때문이다. 

낮은 정밀도를 보였던 deathPlace가 추출된 개체쌍의 

경우 해당 개체쌍의 학습 데이터에 birthPlace, country, 

nationality가 포함되어 있었다. 이는 대부분의 인물 개

체에서 birthPlace, country, deathPlace, nationality

가 모두 동일하기 때문이다. 개체쌍이 birthPlace, 

country, nationality 관계를 가지는데 deathPlace를 가

지지 않는 경우는 대부분 해당 인물 개체가 다른 곳에서 

사망하였기 때문인데, 이 패턴은 학습되지 않았기 때문

에 deathPlace 관계가 추출되었다고 판단된다. 

deathPlace 관계를 맞게 추출한 트리플 <원균 - 

deathPlace - 조선>의 경우 지식베이스에 deathPlace가 

누락되어 있었다. birthPlace의 경우도 deathPlace와 유

사하게 country, nationality, deathPlace가 학습 데이

터에 있는 경우에 추출되었다. 낮은 정밀도를 보이는 이

유 또한 동일하다. birthPlace, country, nationality, 

deathPlace 관계를 모두 가지는 개체쌍이 많지만, 출생

지와 사망지가 다른 인물들에 대한 트리플을 주로 추출

하였기 때문에 낮은 정밀도를 보인다고 해석된다. 

 

4. 관련 연구 
행렬 분해란 행렬 𝐾𝐾를 행렬 𝑇𝑇와 𝑅𝑅의 곱으로 근사하는 

것을 말한다. 행렬 분해는 이미지 처리, 문서 분류, 상

품 추천 시스템 등에서 쓰이고 있다. 특히 상품 추천 시

스템에서 행렬 분해를 이용한 연구가 많이 수행되었다. 

상품 추천 시스템이란 특정 상품 목록에 대해 개인화

된 순위를 매기는 문제를 푸는 작업을 의미한다. 

BPR(Bayesian Personalized Ranking from Implicit 

Feedback)[7]은 베이지안 분석 기법(Bayesian Analysis)

에 의거한 순위 매김에 최적화 되어 있는 목적 함수를 

처음 제안하고 확률적 경사 하강법을 이용한 행렬 분해 

알고리즘을 선보였다. 제안된 알고리즘은 10,000명의 고

객과 4,000개의 상품에 대한 426,612회의 구매가 기록된 

로스만 데이터(Rossmann Dataset)에 대해 AUC 값이 최대 

0.92까지 올라감을 보였다. 

최근에는 관계추출 문제에서 행렬 분해를 적용하려는 

연구들이 활발히 이루어지고 있다. 관계추출 문제에서 

행렬 분해를 통해 얻고자 하는 것은 개체쌍과 관계 각각

의 저차원 벡터 임베딩(low-dimensional vector 

embedding)이다. 특정 트리플에 부여되는 점수는 해당 

트리플의 개체쌍 특성 벡터와 관계 특성 벡터의 선형결

합으로 나타내어지게 된다. BPR[7]에서 선보인 목적 함

수를 자연언어처리 분야에 적합하게 수정하고, 추가적인 

모델들을 설계하여 행렬 분해를 영어 관계추출에 적용한 

연구가 있다[8]. 이 연구에서 처음으로 제안한 유니버셜 

스키마(universal schema)는 관계 추출 시에 특정한 지

식베이스 스키마에 국한되지 않고 여러 지식베이스 스키

마와 더불어 OpenIE[4]를 통해 자연언어문장에서 추출한 
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스키마까지 모두 통합된 스키마이다. 관계 추출 시에 유

니버셜 스키마를 구축하고 행렬화 한 뒤 자신들이 제안

한 행렬 분해 모델들(n-model, e-model, nf-model, nfe-

model)로 전체 스키마를 근사하는 방법을 제안했다. 

Freebase와 NYTimes corpus를 데이터셋으로 한 실험에서 

기존의 관계추출 방법들에 비한 성능 향상을 증명하였다. 

이에 추가로 1차 논리(first-order logic)를 통합하여 

고려한 행렬 분해 모델로 성능을 향상시킨 연구도 이루

어졌다[9]. 

 

5. 결론 
본 논문에서는 지식베이스 확장을 위한 내부적인 지식 

획득 방법으로써 행렬 분해 모델 KBMF를 소개하였다. 

KBMF는 지식베이스에 등록된 개체쌍과 관계 각각에 대한 

특징 벡터를 학습하여 새로운 지식의 순위를 매긴다. 한

국어 디비피디아에 이를 적용하는 실험을 수행한 결과 

본 새로운 지식의 순위를 매기는 데에 있어 높은 성능을 

보인다는 사실을 확인하였다. 새로운 지식 추출에 있어

서는 해당 지식의 관계 종류에 따라 정밀도에 큰 차이가 

있음을 확인하였다. 낮은 정밀도를 보인 관계들의 경우 

향후 자연언어문장으로부터 어휘적 관계를 추출하여 지

식베이스와 통합하는 한국어 유니버셜 스키마에 본 논문

에서 소개한 모델을 적용하는 연구를 통해 성능을 향상

시키고자 한다. 또한 본 논문에서 소개한 방법을 적용한 

지식베이스 확장 시스템 설계에 대한 연구, 그리고 다양

한 언어 지식베이스에 대한 실험을 통해 본 모델이 언어

의 종류에 구애 받지 않음을 증명하고자 한다. 
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