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요  약

자연어처리 분야에서 관계 추출은 중요한 연구 분야이다. 많은 관계 추출 연구는 지도 학습 방법을 사용
하지만 정답을 구축하는 비용이 큰 문제가 있다. 본 논문에서는 distant supervision을 이용하여 데이터를 
구축하고, suffix tree를 이용한 규칙기반 관계 추출 모델을 제안한다. Suffix tree를 이용한 관계추출의 
Macro F1-measure는 84.05%로 관계 추출에서 사용이 가능함을 보였다.

주제어: 관계 추출, Suffix Tree, Distant supervision

1. 서론

관계 추출(Relation Extraction)은 문장 내에 두 개체

명 사이의 관계를 찾는 것이다. 요즘같이 웹이 발달한 

시대에서는 위키피디아(Wikipedia), 트위터(Twitter), 

전자신문 등 자연어 문서에서 많은 양의 관계 정보를 추

출할 수 있다. 이러한 관계 정보를 자동으로 추출한다면 

질의응답 시스템(Question Answering System) 등 여러 

자연어처리 분야에서 효율적으로 사용될 수 있다[1]. 하

지만 관계 추출은 주로 제한된 말뭉치를 이용한 트리 커

널 기반의 지도 학습 방법(Supervised Learning)으로 연

구되어 학습 데이터가 적고 말뭉치 도메인에 종속적인 

문제가 있다. 이러한 문제를 완화하기 위해 자동으로 말

뭉치를 생성하는 distant supervision[2]을 이용한 연구

가 진행되었다. Distant supervision은 많은 데이터를 

자동으로 생성하여 말뭉치 제한을 해소한다. 따라서 도

메인 종속성 문제를 해결하고 데이터 구축에 드는 비용

을 절감할 수 있다.

본 논문에서는 디비피디아 온톨로지(DBPedia 

ontology)를 이용한 distant supervision으로 레이블 데

이터를 생성하고, 생성된 레이블 데이터와 suffix tree

를 이용한 규칙기반 관계 추출 모델을 제안한다. 본 논

문의 구성은 다음과 같다. 먼저, 2장에서 관련 연구에 

대해 알아보고, 3장에서 suffix tree를 이용한 규칙기반 

관계 추출 모델을 제안한다. 4장에서 실험 및 평가를 하

고, 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

기존의 많은 관계 추출 연구는 ACE(Automatic Content 

Extraction) 말뭉치[3]를 이용한 트리 커널 기반의 지도 

학습 방법이 사용되었다[4,5,6,7]. 하지만 적은 학습 데

이터와 도메인 종속성 문제로 인해 최근에는 distant 

supervision을 이용하여 많은 레이블 데이터를 생성하

고, 생성된 데이터들을 기반으로 지도 학습 방법을 사용

하여 복잡한 알고리즘이 아닌 빠르고 간단한 규칙 및 자

질 기반의 방법들이 활발히 연구되고 있다[8,9]. 또한 

suffix tree로 생성된 규칙을 이용하는 질의응답 시스템 

연구도 진행이 되었다[10].

본 연구에서는 디비피디아 온톨로지를 이용한 distant 

supervision으로 많은 양의 레이블 데이터를 생성하고, 

suffix tree를 이용하는 규칙 기반 관계 추출 모델을 제

안한다. 

3. Suffix Tree를 이용한 관계 추출

그림 1. 시스템 구성도

제안 시스템은 [그림 1]과 같다. 첫째 지식베이스에서 

distant supervision으로 레이블 데이터를 추출하는 부

분, 둘째 추출된 데이터로부터 규칙을 생성하는 부분, 

마지막으로 추출된 규칙을 적용하여 관계 트리플을 추출

하는 세 가지 부분으로 나누어진다.
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3.1 Distant Supervision으로 레이블 데이터 생성

본 논문에서는 디비피디아 온톨로지를 이용하여 데이

터를 생성한다. 디비피디아 온톨로지는 위키피디아에 의

미적 주석을 달아두어 제공해주는 온톨로지이다. 위키피

디아 인포박스의 내용이 가공되어 있는 

‘mappingbased_properties_cleaned_en.ttl’을 이용하

여 주어, 술어, 목적어 구조(Subject, Predicate, 

Object)를 가진 관계 트리플을 추출하고 위키피디아의 

문서내용‘long_abstracts_en.ttl’에서 Subject와 

Object가 모두 포함된 문장을 추출한다.

3.2. Suffix Tree를 이용한 규칙 추출

규칙 추출을 위해 의존구조 최단 경로(Shortest 

Path)[11]를 이용한다. 문장에 비해 최단 경로는 술어에 

연관된 단어들로 구성되어 있다. 즉 술어와 관계되지 않

은 단어들을 제거하여 질이 좋은 규칙을 생성하게 된다. 

Suffix tree[12]는 문자열의 부분 문자열을 저장하는 트

리이다. [그림 2]와 같이 “I like apples.”은 

“apples.”, “like apples.”, “I like apples.”의 

임시 문자열을 생성하여 suffix Tree를 생성한다.

그림 2. Suffix tree의 예

규칙을 추출하기 전 suffix tree를 생성하는 방법은 

다음과 같다. 본 연구에서는 최단 경로를 구하기 위해 

Apache OpenNLP[13]를 사용한다.

1) OpenNLP의 문장 분리 툴인 SentenceDetectorME를 사

용하여 문장을 분리한다.

2) OpenNLP의 구문 분석 툴인 Parser의 결과로부터 head 

word를 통해 의존 구조로 변경한다.

3) 관계 트리플의 주어와 목적어 사이의 최단 경로를 구

한다.

4) 최단 경로에서 주어와 목적어를 클래스 정보로 바꾸

어준다. 이 때 클래스 정보는 디비피디아 온톨로지 

‘instance_types_en.ttl’를 이용한다.

5) 최단 경로에 주어와 목적어의 클래스를 제외한 문자

열만 술어 suffix tree에 저장하고, 주어와 목적어 

클래스 사이에서 나타난다고 표시를 한다.

6) 만약 중복된 내용이 저장되면 suffix tree의 노드에 

빈도를 1증가시킨다.

표 1. 생성된 레이블 데이터의 예

값

개체명 Lawrence Frankopan London

클래스 Agent|Person
Place|PopulatedPlac

e|Settlement|City

레이블 데이터
Lawrence Frankopan, born 29 December 1977, 

is a sports agent and businessman in London.

[표 1]은 distant supervsion으로 생성된 레이블 데이

터의 예이다. [표 1]로부터 [그림 3]의 최단 경로를 생

성한다. [그림 3]에서 생성된 최단경로 “Lawrence 

Fankopan is businessman in London”에서 “is 

businessman in”만 술어 suffix tree에 저장한다.

그림 3. 의존구조 트리와 최단 경로 추출의 예

생성된 suffix tree에서 특정 빈도이상인 것을 규칙으

로 뽑는다. 예로 [그림 2]의 suffix tree에서 빈도 2를 

기준으로 추출되는 규칙은 “I like”, “like”가 된

다. 그리고 뽑힌 규칙 중 불용어[14]로만 이루어진 규칙

은 제거한다. 

3.3 규칙을 이용한 관계 트리플 추출

추출된 규칙을 적용하기 위해 각 규칙에 점수를 부여

한다. 점수는 어떤 규칙이 각 술어에서 얼마나 더 중요

한 규칙인지를 확인하는 용도로 쓰인다. 즉 다른 술어에

서 적게 나타날수록 점수가 높게 부여된다. 각 술어에 

대한 규칙의 점수는 수식 (1)로 계산된다.

  



 
×log  

(1)

수식 (1)에서 은 규칙 P가 모든 술어에서 나타

난 수,  은 해당 술어 pred에서 규칙 P가 나타

난 수이다. 마지막 는 모든 술어의 모든 규칙 점

수 중 가장 큰 값으로 모든 점수를 나누어주어 0 ~ 1사

이의 값으로 정규화를 한다.
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규칙적용을 통한 관계 트리플 추출과정은 다음과 같

다.

1) 입력 데이터의 주어와 목적어가 포함된 레이블 데이

터를 찾는다.

2) 주어와 목적어 사이의 최단 경로를 구한다.

3) 주어와 목적어의 클래스 정보를 찾는다.

4) 각 술어별 규칙 목록 중 주어와 목적어 클래스 사이

에서 나타날 수 있는 규칙만 최단 경로문장에 포함되

는지 검사한다.

5) 수식 (2)를 이용하여 가장 높은 누적점수를 가지고 

있는 술어를 반환한다.  는 학습 데이터에서 

술어 pred의 수이다. 술어 데이터 수의 차이를 정규

화 해주기 위해  로 나눠준다.

Pr   arg∈Pr  


Pr 

(2)

6) 만약 포함되는 규칙이 하나도 없다면 클래스 계층을 

한 단계 올려 4번부터 다시 진행한다. 예를 들어 클

래스‘Agent|Person’에서 포함되는 규칙이 없으면 

상위 클래스 ‘Agent’로 다시 진행한다. 즉 

‘Agent’의 하위 클래스 ‘Agent|Person’, 

‘Agent|Family’등을 모두 포함하여 다시 진행한다.

4. 실험

4.1 실험 준비

본 논문에서는 레이블 데이터를 생성하기 위해 디비피

디아 온톨로지 3.9[15]를 사용하였다. 술어는 distant 

supervision으로 질이 좋은 문장이 추출되는 디비피디아 

템플릿 5개를 사용하였다. ‘ActiveYearsStartYear’과 

‘ActiveYearsEndYear’는 활동의 시작년도, 활동의 마

지막년도, ‘BirthPlace’는 태어난 장소, 

‘Nationality’는 국적, ‘Award’는 수상을 나타내는 

술어이다. [표 2]는 술어의 분포이다.

표 2. 데이터 별 술어 분포도

술어 학습 데이터 실험 데이터 골드 데이터

ActiveYearsStartYear 8,913 853 41

ActiveYearsEndYear 9,045 914 47

Award 1,627 125 4

BirthPlace 53,100 5,065 198

Nationality 8,754 845 126

Total 81,439 7,802 416

[표 2]에서 학습 데이터와 실험 데이터는 distant 

supervision으로 생성된 데이터 집합, 골드 데이터는 실

험 데이터에서 임의의 문장을 뽑아 사람이 직접 정답을 

부착한 것이다. 예를 들어 distant supervision으로 추

출된 ‘Ruth Vollmer’와 ‘Munich’는 ‘Nationality’

의 관계가 있지만 레이블 데이터의 문장은 “Ruth 

Vollmer (1903 - 1982 New York), was a German artist 

born in Munich.”로 ‘Nationality’가 아닌 

‘BirthPlace’의 정보가 담겨져 있다. 이러한 오류를 

수정한 것이 골드 데이터이다.

4.2. 실험 결과

표 3. 실험 결과

실험 데이터 골드 데이터

Accuracy 0.8334 0.7644

Macro precision 0.7922 0.8816

Macro recall 0.7931 0.8031

Micro precision 0.8432 0.7737

Micro recall 0.8334 0.7644

Macro F1-measure 0.7927 0.8405

[표 3]은 실험 결과이다. 골드 데이터의 accuracy는 

실험 데이터보다 낮지만 macro precision과 macro 

recall이 더 높게 나왔다. Macro precision과 macro 

recall은 각 술어별 precision과 recall의 평균을 나타

난 것이다. 즉 골드 데이터의 일부 술어가 성능이 매우 

높게 나와 macro precision과 macro recall이 높게 측정

된 것이다. 

5. 결론

본 논문에서는 suffix tree를 이용한 관계 추출을 제

안하였다. Distant supervision으로 레이블 데이터를 생

성하여 학습한 실험의 accuracy는 76.44%, Macro 

F1-measure는 84.05%로 괜찮은 성능을 보여 suffix tree

가 관계 추출에서 사용될 수 있음을 확인하였다. 향후 

distant supervision에서 발생되는 오류를 줄이는 방법

을 적용하여 성능을 향상시킬 계획이다. 또한‘관계 외 

술어’를 인식할 수 있도록 전처리 모델을 적용하여 발

전시킬 계획이다.
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