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1. 서론

지식베이스(knowledge base)는 일반 상식부터 전문 지

식까지 사실 및 규칙 등이 저장되어있는 데이터베이스이

다. 지식베이스는 질의응답 등 여러 분야에서 사용될 수 

있기 때문에 DBpedia[1], Yago[2], Freebase[3] 와 같이 

다양한 곳에서 구축되었고, 많은 연구가 이루어지고 있

다. 관계추출은 자연언어처리에서 기본적인 과업 중 하

나이고, 지식베이스를 구축하는데 필수적인 요소로서, 

그림 1과 같이 일반적인 문장에서 두 개의 개체가 관계 

추출의 대상으로 지정되면, 문장에서의 두 개체간의 관

계를 정의하는 과업이다. 본 연구에서는 한국어 지식베

이스 중 하나인 Kbox[4]를 기반으로 하여 반복 학습

(iterative learning)을 이용해 관계추출기의 성능을 향

상시키고, 지식베이스를 확장하는 방안을 제시한다. 여

기서 Kbox의 기본 지식단위는 트리플인데, <페이스북, 

leader, 마크 저커버그> 와 같이 두 개의 개체(페이스

북, 마크 저커버그)와 그 관계(leader)를 나타내는 것이

다.

본 연구의 반복학습에서 사용된 관계추출기를 학습시

키는 데이터는 Kbox를 기반으로 한국어 위키피디아 데이

터에 원격 지도 학습(distant supervision)[5]을 적용해 

얻어진다. 그림 1과 같이 학습된 관계추출기를 이용해 

문서들에서 관계를 추출하여 지식베이스의 단위 지식인 

트리플(triple)을 생성해 지식베이스에 추가하여 지식베

이스를 확장시킨다. 여기서, 확장된 지식베이스를 가지

고 원격 지도 학습을 통해 다시 학습 데이터를 모으게 

되면, 처음에 관계추출기를 학습했을 때 보다 더 많은 

그림 1 관계추출 후 지식베이스에 지식이 추가되는 과정

그림 2 반복학습 선순환의 기본 가정

학습 데이터를 얻을 수 있게 되고, 따라서 관계추출기의 

성능이 향상된다. 그 후에, 성능이 향상된 관계추출기를 

이용해 관계를 추출하게 되면 지식베이스가 더 늘어날 
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요  약

관계추출기의 학습을 위해서는 많은 학습 데이터가 필요한데, 사람이 모으게 되면 많은 비용이 필요하여 
원격 지도 학습을 이용한 데이터 수집이 많은 연구에서 사용되고 있다. 원격 지도 학습은 지식베이스를 
기반으로 학습 데이터를 자동으로 만들어 내는 방식이기에 비용이 거의 들지 않지만, 지식베이스의 질과 
양에 영향을 받는다. 본 연구는 원격 지도 학습을 기본으로 관계추출기의 성능을 향상 시키고, 지식베이스
를 확장하는 방안으로 반복학습을 제안한다. 실험을 적은 비용으로 빠르게 진행하기 위해 반복학습을 자
동화 하는 시스템을 설계하여 실험을 하였고, 이 시스템으로 관계추출기의 성능이 향상 될 수 있는 가능
성을 보였으며, 반복학습을 통한 지식베이스의 확장 방안을 제시한다.
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것이다. 이를 반복하여 관계추출기의 성능을 향상시키고 

지식베이스를 확장하는 것이 반복학습이다.

이와 같은 반복학습에서는 문제점이 될 수 있는 것이 

몇 가지 존재하는데, 그 중 하나는 반복학습이 진행됨에 

따라 원격 지도 학습으로 얻은 데이터의 질이 오히려 더 

낮아질 수 있다는 점이다. 지식을 추출하는 관계추출기

가 잘못된 지식을 지식베이스에 저장하게 되면 원격 지

도 학습도 부정확한 학습데이터를 모을 가능성이 높아지

고, 그로 인하여 오히려 성능이 나빠질 수도 있다. 그렇

기 때문에, 지식 검증을 통해 올바른 지식만 골라서 지

식베이스에 추가하는 방법을 제안하는 것과, 관계추출기

가 얼마만큼의 오류까지 견디고 성능이 향상될 수 있는

지를 확인 하는 것도 본 연구의 목표중 하나이다.

지식 검증이 반복학습에 어떤 영향을 주는지 확인하기 

위해서는 다양한 지식 검증 알고리즘을 적용하여 많은 

실험을 할 필요가 있다. 그래서 본 연구에서는 반복학습

을 자동화 하는 시스템을 설계하여 실험 과정에서 사람

의 노력이 적게 들도록 하였다.

2. 관련 연구

반복학습과 비슷하게 진행되는 연구로는 Never ending 

language learning(NELL)[6] 이 있다. NELL에서는 주어

진 온톨로지를 확장하기 위해 웹에서 요소들을 추출하고 

추출을 더 잘하기 위해 다시 학습하는 것을 반복한다. 

그리고 반복적인 학습으로 관계추출의 성능을 향상시키

는 연구로는 ARNOR[7]가 있다. ARNOR는 적더라도 신뢰 

있는 데이터에서 시작해서 반복적으로 원격 지도 학습에

서 얻는 데이터를 패턴에 따라 검증하여 검증된 데이터

만 학습에 사용한다. 반복마다 패턴이 늘어 검증된 데이

터의 양을 증가시킴으로써 관계추출기의 학습에 필요한 

데이터가 좀 더 질이 좋은 데이터로 구성되도록 하는 방

법이다. 이 이외에도 원격지도학습의 노이즈를 해소하기 

위한 강화학습[8]이나 GAN[9] 등 많은 연구가 관계추출

기의 성능 향상을 위해 이루어지고 있다.

3. 반복 학습 System

그림 3 반복학습

그림 3과 같은 반복학습을 위해서는 그림 4와 같이 개

체 연결(entity linking)이 완료된 데이터, 초기 시드로 

사용될 지식베이스, 관계추출기 모델이 필요하다. 그 뒤

엔, 그림3 과 같이 반복학습을 진행하게 되는데, 첫 번

째는 관계추출기를 학습시키기 위한 학습용 데이터 생성

이다. 그 후에는 생성된 데이터로 관계추출기를 학습시

키고, 학습된 관계추출기로 다시 문장에서 관계추출을 

하여 트리플을 생성한다. 그 뒤, 생성된 트리플들을 검

증하여 올바른 트리플이라 판단된 것을 지식베이스에 추

가한다. 이 과정을 반복하여 관계추출기의 성능을 높이

고 지식베이스를 확장한다.

 

그림 4 지식베이스 트리플들을 시드로 사용하여 개체

연결이 완료된 위키피디아 데이터를 대상으로 원격

지도 학습을 통해 관계추출기의 학습 데이터를

생성하는 예

3.1 학습용 데이터 생성

그림 4와 같이 초기 지식베이스에 저장된 관계들을 가

지고  원격 지도 학습을 통해 개체 연결이 완료된 데이

터로부터 관계추출기의 학습을 위한 데이터를 생성해낸

다. 원격지도학습은, 지식베이스에 두 개체간의 관계가 

존재하면, 이 두 개체 쌍을 가지는 문장은 지식베이스에 

존재했던 관계가 어느 정도는 표현이 될 것이라는 약한 

가정을 가지고, 두 개체가 문장에서 발견되면 그 문장에

서 두 개체간의 관계는 지식베이스에 있던 관계라고 관

계를 정하여 학습 데이터를 만드는 방식으로, 사람의 노

력이 필요 없이 값싸게 많은 데이터를 얻을 수 있는 방

식이다.

3.2 관계추출기 학습

관계추출기란, 그림 1과 같이 두 개체를 지정해주면, 

문장에서 두 개체간의 의미적 관계가 무엇인지 정해주는 

것이다. 이전 단계에서 원격 지도 학습을 통해 생성한 

학습용 데이터를 가지고 관계추출기를 학습을 한다. 학

습 방식으로는 하나의 문장에서 두 개의 개체가 주어지

면 그 두 개체간의 관계가 원격 지도 학습을 통해 정해

져 있는데, 관계추출기가 그 관계를 예측 할 수 있도록 

지도 학습을 한다. 본 연구에서는 BERT[10] 모델을 이용

해 만든 관계추출기를 이용했다. 
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3.3 관계추출

이 단계에서는 학습된 관계추출기를 이용해 지식베이

스에 추가하기 위한 트리플들을 생성하는 단계이다. 개

체 연결이 된 문장들이 주어지면 학습된 관계추출기를 

이용해 문장에서 개체 간의 관계를 추출해내고, 그 관계

를 트리플 형식으로 만든다. 관계추출기의 성능이 좋을

수록 더 정확하게 관계들을 정의할 수 있다. 본 연구에

서는 한국어 위키피디아 데이터를 대상으로 관계들을 추

출하였고, 한 문장에서 두 개의 개체를 선택하는 모든 

조합에 대해 관계추출을 진행 하였다.

3.4 지식 검증

이 단계에서는 관계추출기가 추출한 트리플들에 대해 

진위여부를 판단하는 단계이다. 관계추출기가 정의한 관

계들은 틀린 관계가 많이 섞여있기 때문에 그대로 지식

베이스에 넣게 되면 지식베이스의 신뢰도가 많이 낮아지

게 된다. 그렇기 때문에 지식 검증을 통해 정확하지 않

은 트리플들은 지식베이스에 추가되지 않도록 해야 한

다. 이를 위해 본 연구에서는 관계추출기가 제시한 신뢰

도가 0.9 이상인 관계들을 대상으로 여러 지식 검증 알

고리즘을 거치도록 하였다. 그 중 하나로는 개체 타입 

검증인데, 트리플에서 관계의 정의역과 치역에 올 수 있

는 타입이 아닌 다른 타입이 오면 거짓인 트리플이라 판

단하는 검증이다. 예를 들면 <백남준, country, 지미 카

터>와 같이 트리플의 관계가 country인데, 치역으로 개

체 타입이 President인 지미 카터가 오게 되면 거짓인 

트리플이라 판단한다. 

3.5 반복학습 자동화

반복학습은 잘못된 지식이 지식베이스에 쌓이게 되면

서 오히려 관계추출기의 성능이 악화될 가능성이 존재한

다. 그래서 어떻게 지식 검증을 해야 할지가 중요하고, 

각 검증 방법을 통해 실제로 성능이 향상되는지를 확인 

해 봐야 한다. 그렇기 때문에 반복학습 전체과정을 자동

화하여 많은 실험을 적은 노력으로 할 수 있도록 하였

다. 각 단계별 모듈들의 핵심 설정들을 하나의 파일에서 

관리 할 수 있도록 하고, 각 모듈의 결과값이 다음 모듈

의 입력값으로 바로 사용될 수 있도록 맞추었다. 그리고 

하나의 실행파일이 각 모듈을 차례로 실행할 수 있도록 

하였다.

4. 실험 및 분석

관계추출기의 학습 데이터를 위한 원격 지도 학습 및 

지식베이스 확장을 위한 추출 대상 말뭉치는 한국어 위

키피디아 20180801 버전의 초록부분을 사용했다. 이 위

키피디아 데이터에 개체 연결을 해서 사용했는데, 그를 

위한 모듈로는 ELU2018[11] 모델을 사용했다. 시드로 사

용된 트리플은 한국어 DBpedia 기반인 KBox를 기반으로 

사용했다. 그리고 관계의 종류는 44종류를 사용했고, 관

계추출기는 BERT기반의 관계추출기를 사용했다. 관계의 

종류는 Kbox의 121개 관계를 44개로 줄인것인데, 관계추

출기 성능 평가 결과가 70점 이상인 관계만 선별하였고, 

크라우드 소싱으로 데이터를 수집 해 본 결과 원격지도

학습의 노이즈가 절반이 넘지 않는 관계들만 남겼다. 그

리고 온톨로지상 상위 관계가 있는 경우에는 그 관계로 

치환 하였다.

반복적으로 학습함에 따라 관계추출기의 성능이 좋아

지거나 나빠지는 것에는 지식 검증에 많은 영향을 받는

다. 그렇기 때문에 본 연구에서는 다양한 방법으로 지식 

검증을 하며 반복 학습을 시도해 보았다. 표1 에서는 다

양한 방식의 필터링을 통해 어떤 필터링이 어떻게 영향

을 주는지 관찰한 것이다. 평가 데이터로는 2993개 문장

의 Gold 데이터를 활용했다.

Iter0는 초기 지식베이스에서 44개의 관계에 해당하는 

트리플을 가지고 원격 지도 학습을 통해 학습데이터를 

만들어 학습한 결과이다. Iter1-1은 Iter0에서 추출한 

결과에 대해 점수가 0.9점 이상이면서 관계가 정의하는 

정의역과 치역의 타입이 올바른 트리플만 추가하여 실험

하였다. 그 결과, 특정한 몇 개의 관계들이 오류 학습데

이터를 많이 만들어 내는 경향도 보였다. 그리하여 1-2

에서는 오류 데이터가 많이 섞이는 관계인 country와 

loaction을 제외해서 등록했다. 그리고 개체 타입이 정

의되지 않아 정의역과 치역의 타입 검증이 적용되지 않

았던 트리플들도 제외했다. 1-3에서는 1-2에 추가로 두 

개체를 선택할 때, SRL[12]의 Predicate-Argument 구조

를 사용하여 Predicate에 종속된 두 개체에 대해서만 추

출을 진행한 결과이다. 전혀 관계가 없는 두 개체에서 

관계를 뽑아야 하는 경우가 많아서, 관계가 있을 가능성

이 높은 두 개체를 강제로 선택해 주기 위해서였다. 결

과적으로는 Iter1-2와 같은 필터를 적용했을 때가 가장 

성능의 향상이 좋았다. Iter2의 경우는 Iter1-2에서 

Iter1-1과 같은 조건에 KV모듈[13]을 추가해서 사용한 

결과이다. 이와 같은 실험으로 반복학습이 지식베이스의 

확장 및 관계추출기의 성능 향상에 기여할 수 있다는 것

을 볼 수 있다.

하지만, 표 1에서의 실험에서는 증가된 지식에 많은 

오류 지식이 섞여있었기 때문에, 다른 조건으로 표 2와 

같은 실험을 하였다. 표 2에서의 실험은 추출 결과에 대

해 점수가 0.95점 이상인 트리플을 대상으로, 오류가 많

은 몇몇 관계는 추출에서 제외하였고 개체 타입이 정의

되지 않은 트리플은 관계에 대한 개체 타입으로 필터링

을 할 수 없기 때문에 삭제하였다. 그 뒤 관계에 대한 

정의역과 치역의 타입 검증 및 KV모듈을 모두 적용한 실

험 결과이다. 그리고 초기 지식베이스에 추가로 226,058

개의 트리플을 더 추가 하였고, 학습데이터에는 크라우

드소싱을 통해 참으로 판명된 108,333개의 학습 데이터

를 붙여서 실험을 하였다. 이 경우에는 관계추출기의 성

능은 일정하게 유지되는 경향을 보이고 지식베이스의 확

장에서만 성과를 볼 수 있었다. 
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반복 트리플 수 학습데이터 수 Precision Recall F1
Iter0 797,046 836,517 0.7597 0.7407 0.7415
Iter1-1 1,040,504 2,820,350 0.7746 0.7738 0.7742
Iter1-2 908,236 1,388,322 0.7821 0.7805 0.7813
Iter1-3 847,664 1,342,533 0.7586 0.7571 0.7579
Iter2 1,528,441 5,353,430 0.7910 0.7905 0.7908

표 1 반복학습 실험 결과 1

반복 트리플 수 학습데이터 수 Precision Recall F1
Iter0 1,023,104 1,174,720 0.7616 0.7601 0.7609
Iter1 1,084,880 1,448,783 0.7625 0.7614 0.7620
Iter2 1,192,275 1,647,465 0.7527 0.7514 0.7520
Iter3 1,327,031 1,750,822 0.7581 0.7571 0.7576
Iter4 1,476,859 1,811,147 0.7549 0.7534 0.7542
Iter5 1,638,101 1,854,876 0.7538 0.7531 0.7535
Iter6 1,809,673 1,894,208 0.7555 0.7548 0.7551
Iter7 1,987,720 1,928,767 0.7598 0.7588 0.7598
Iter8 2,172,292 1,959,741 0.7505 0.7497 0.7501
Iter9 2,360,267 1,981,506 0.7565 0.7558 0.7561

표 2 반복학습 실험 결과 3

그림 5 표 2의 시각화
5. 결론

본 연구에서는 반복 학습을 이용하여 “지식 추출-> 

지식증강 -> 관계추출기 성능 향상 -> 더 양질의 지식 

추출” 이라는 선순환을 이루어 내면 관계추출기의 성능

을 향상시킬 수 있고, 지식베이스를 확장하는데 도움을 

줄 수 있다는 사실을 보였다. 그러나 아직 지식 추출기

의 성능 향상 폭이 적고, 오류 지식 데이터가 지식베이

스에 저장 되는 경우가 많다. 이를 해결하기 위해서는  

지식 검증 알고리즘이 더 확실하게 잘못된 지식을 걸러

야 한다. 추후 연구로는 오류 분석을 통하여 어떤 지식 

검증 알고리즘을 사용하면 가장 적합하게 위와 같은 선

순환을 만들어 낼 수 있는지에 대해 연구하고, 그 경우 

어디서 그 결과가 수렴하게 되는지를 알아내는 것이 남

아있다.
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